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Titre : Estimation du délai de guérison statistique chez les patients atteints de cancer. 
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Résumé : Trois millions de personnes vivent en France avec un antécédent personnel de cancer et ont 
des difficultés d’accès à l’emprunt et à l’assurance. Depuis 2016, la loi de « modernisation de notre 
système de santé » a fixé le « droit à l'oubli » (délai au-delà duquel les demandeurs d’assurance ayant 
eu un antécédent de cancer n’auront plus à le déclarer) à 10 ans après la fin des traitements. D’un 
point de vue statistique, on peut considérer ce délai comme le délai au-delà duquel la surmortalité liée 
au cancer (taux de mortalité en excès) s’annule durablement, ce qui se traduit sur les courbes de survie 
nette par un plateau correspondant à la proportion de patients guéris. La vérification de l’hypothèse 
de guérison repose sur deux critères : un taux de mortalité en excès négligeable et la confirmation 
graphique de l’existence d’un plateau. Une nouvelle définition du délai de guérison a été proposée 
pour ce travail comme le temps à partir duquel la probabilité d’appartenir au groupe des guéris atteint 
95%.  
Le premier objectif de cette thèse était de fournir des estimations du délai de guérison à partir des 
données des registres de cancer du réseau FRANCIM pour chaque localisation de cancer selon le sexe 
et l’âge. Le délai de guérison est inférieur à 12 ans pour la majorité des localisations vérifiant 
l’hypothèse de guérison. Il est notamment inférieur ou égal à 5 ans, voire nul pour certaines classes 
d’âge, pour le mélanome de la peau, le cancer du testicule et de la thyroïde. Les critères pour la 
vérification de la guérison sont subjectifs et le délai de guérison ne repose pas sur une estimation 
directe par les modèles de guérison préexistants. Un nouveau modèle de guérison a été développé, 
incluant le délai de guérison comme paramètre à estimer afin de répondre objectivement à la question 
de l’existence d’une guérison statistique et de permettre une estimation directe du délai de guérison.  
Le second objectif de la thèse était de comparer, dans des situations contrôlées pour lesquelles le taux 
de mortalité en excès devenait nul, les performances de ce nouveau modèle à celles de deux autres 
modèles de guérison. La survie nette et la proportion de guéris estimées par les modèles ont été 
comparées aux valeurs théoriques utilisées pour simuler les données. Le nouveau modèle permet, 
avec des conditions strictes d’application, d’estimer directement le délai de guérison avec des 
performances aussi satisfaisantes que celles des autres modèles. 
 
Title: Estimation of statistical time-to-cure in cancer patients. 
Keywords: survival, cancer, cure model, time-to-cure, population-based data, simulation study 
Abstract: Three million people are living in France with a personal past of cancer and undergo 
difficulties in accessing loans and insurance. Since 2016, the French law « modernisation de notre 
système de santé » set the "right to be forgotten" (time beyond which insurance applicants with a past 
of cancer will no longer have to declare it) at 10 years after the end of treatment. From a statistical 
point of view, this delay can be considered as the time from which mortality due to cancer (excess 
mortality) disappears. After this time, the net survival curves reach a plateau corresponding to the 
proportion of cured patients. The verification of this hypothesis is based on two criteria: a negligible 
excess mortality rate and a graphic confirmation of the existence of a plateau. We proposed a new 
definition of the time-to-cure as the time from which the probability of belonging to the cured group 
reaches 95%. 
 The first aim of this thesis was to estimate time-to-cure for each cancer site by sex and age using 
population-based data from the FRANCIM registries network. Time-to-cure was lower than 12 years 
in most sites complying with the cure hypothesis. It was less than 5 years, or even null in some age 
groups, for skin melanoma, testicular and thyroid. Criteria to verify the cure hypothesis are subjective 
and time-to-cure is not directly estimated in pre-existing cure models. A new model has been 
developed including time-to-cure as a parameter to address the question of statistical cure and to 
allow direct estimation of time-to-cure.  
The second objective of this thesis was to compare, in controlled situations in which the excess 
mortality rate became null, the performances of this new model with that of two other cure models. 
Estimated net survival and cure fraction have been compared to the theoretical values used to 
simulate the data. Direct estimation of time-to-cure is possible under strict conditions. 
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HCL Hospices Civils de Lyon  
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PMSI Programme de Médicalisation des Systèmes d'Information 
RCS splines cubiques restreintes  
RCS Restricted Cubic Spline (en français, spline cubique restreinte) 
RNIPP Répertoire National d’Identification des Personnes Physiques  
SMR Standardised Mortality Ratio (en français, ratio standardisé de mortalité) 
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I Introduction générale 
 
Il existe près de 200 types de cancers différents. Les cancers sont caractérisés par la 
prolifération anormale de cellules dans l’organisme. Les cellules cancéreuses envahissent les 
organes qui les entourent, constituant la tumeur primitive, et peuvent également se propager 
dans d'autres organes, créant des métastases. Les cancers sont l’une des premières causes de 
mortalité dans le monde et en France. Le Centre International de la Recherche sur le Cancer 
(CIRC) estime que 18,1 millions de nouveaux cas de cancer ont été diagnostiqués dans le 
monde en 2018 et 9,6 millions de personnes sont décédées d’un cancer. Le continent 
européen concentre à lui seul 23,4 % des cas de cancer[1]. Pour la même année en France, 
382 000 personnes ont été diagnostiquées et 157 400 sont décédées de leur cancer. En France, 
les cancers les plus fréquents sont le cancer de la prostate chez l’homme et du sein chez la 
femme, devant les cancers du poumon et colorectal [2]. 
Les deux principaux indicateurs qui permettent l’évaluation de l’impact des pratiques 
médicales au niveau d’une population sont l’incidence et la survie. L’incidence est le rapport 
entre le nombre de nouveaux cas d’une maladie et la population générale, pour une période 
donnée et une population déterminée. En cancérologie, l’étude de la survie est l’étude du 
temps entre le diagnostic du cancer et le décès. La survie peut se décliner sous deux formes : 
la survie observée ou la survie nette. La survie observée exprime, en tenant compte de la 
censure, la proportion de patients ayant survécu 1, 2, 5, 10 ans… après le diagnostic de leur 
maladie. Cependant pour mesurer le réel impact du cancer sur la survie d’une population il 
est nécessaire de pouvoir s’affranchir des décès qui ne sont pas liés à la maladie. La survie 
nette est définie comme la survie que l’on observerait dans un monde hypothétique où la 
seule cause possible de décès serait la maladie[3]. N’étant pas influencée par les différences 
de mortalité due aux autres causes de décès, la survie nette est un indicateur permettant de 
comparer le pronostic des patients entre différentes périodes ou différents pays. 
Pour de nombreuses localisations cancéreuses, le risque de décéder du cancer diminue au 
cours du temps écoulé après le diagnostic jusqu’à parfois devenir proche de zéro. Bien qu’il 
soit quasiment impossible de vérifier au niveau d’une cohorte populationnelle que des 
individus atteints de cancer sont cliniquement guéris de leur maladie, il est raisonnable 
d’envisager que certains ne décèderont jamais de leur cancer. Autrement-dit, on peut définir 
2 
la guérison statistique dans une population de patients comme l’absence de risque de 
décéder du cancer. 
Plus de trois millions de personnes vivent en France avec un antécédent personnel de 
cancer. Les progrès médicaux ont permis une augmentation de la durée de vie de ces 
personnes. Une attention particulière a été plus récemment portée à l’impact du cancer sur la 
vie personnelle. Pour cela, l’une des actions des politiques de santé a été d’instaurer en 2015 
le « droit à l’oubli » pour faciliter l’accès à l’emprunt et à l’assurance[4]. Le « droit à l’oubli » 
est le délai au-delà duquel les personnes ayant une histoire personnelle de cancer n’ont plus 
à le déclarer aux banques et aux assurances. Ce délai est actuellement fixé à 10 ans à partir de 
la fin des traitements (Code de santé publique art. L. 1141-5, al. 4). 
D’un point de vue statistique, on peut considérer le délai du « droit à l’oubli » comme le 
délai au-delà duquel la population de patients retrouve la même probabilité de décéder que 
la population générale : le délai de guérison. La proportion de patients guéris et le délai pour 
atteindre la guérison, après un diagnostic de cancer, sont des indicateurs importants pour les 
patients, les cliniciens et les acteurs de santé publique.  
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II Contexte épidémiologique 
 
II.1 Registre des cancers 
II.1.1 Définition 
Un Registre de population est une structure qui réalise « un recueil continu et exhaustif 
de données nominatives intéressant un ou plusieurs événements de santé dans une 
population géographiquement définie, à des fins de recherche et de santé publique, par une 
équipe ayant les compétences appropriées » (arrêté du 6 novembre 1995 relatif au Comité 
National des Registres). Au-delà de leur apport unique pour la veille sanitaire, les registres 
représentent l'outil idéal pour évaluer les pratiques médicales et l’efficacité globale du 
système de soin, notamment à travers des études de surviei en population générale. Les 
registres de population permettent le recueil de données exhaustives provenant de toutes les 
filières de soins sur des zones géographiques bien définies et avec des procédures de recueil 
et de codification standardisées. Ils sont des outils de recherche épidémiologique et en Santé 
Publique[5]. Les séries hospitalières (ou registres hospitaliers) et, a fortiori, les essais 
thérapeutiques recueillent seulement les informations sur les cas suivis dans un hôpital ou 
pour un essai. Ils présentent des biais de sélection et de recrutement non contrôlables qui 
empêchent la généralisation de leurs résultats à la population. Des différences très 
importantes apparaissent entre les résultats statistiques issus des essais randomisés ou des 
registres hospitaliers et les résultats issus de registres de population. 
 
II.1.2 Historique 
Avant la création des registres de cancers, les seules informations sur les cas de cancer 
provenaient des dossiers médicaux et des rapports d’autopsie, et à l’échelle de la population, 
des données relatives aux causes de décès. Lorsque l’issue de la maladie était très souvent 
                                                     
i Survie : Etude de la probabilité de décéder au cours du temps 
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fatale, les taux d’incidenceii pouvaient être approchés par les taux de mortalitéiii. Avec les 
premiers succès thérapeutiques, les taux de mortalité ne reflétaient plus les taux d’incidence. 
Il alors est devenu impératif de consigner chaque nouveau cas de cancer diagnostiqué dans 
une zone géographique donnée afin d’avoir une représentation juste de la maladie dans une 
population. 
En France, les premiers registres de cancers ont été créés à partir des années 1975 sur des 
initiatives individuelles. Les registres de cancers français ont été inscrits dans une politique 
nationale de santé publique grâce à la création, en 1986, du Comité National des Registres 
(CNR, devenu depuis 2014 le Comité d'Evaluation des Registres, CER). 
 
II.1.3 Les registres des cancers dans le monde 
Le Centre International de Recherche sur le Cancer (CIRC) et l’Association Internationale 
des Registres du Cancer (IACR) ont pour objectifs de promouvoir et de standardiser les 
méthodes de recueil et de codage de données de l’ensemble des registres validés à travers le 
monde. Les estimations de l’incidence des cancers dans le monde entier sont publiées tous 
les 5 ans au sein des monographies « Cancer Incidence in Five Continents » 
(CI5, http://ci5.iarc.fr/Default.aspx). Le dernier volume regroupe les données des cas 
diagnostiqués entre 2008 et 2012 à partir de 343 registres issus de 65 pays[6]. 
Ces bases de données et la mise en place de réseaux actifs de collaboration ont permis de 
concevoir de vastes projets permettant de comparer la prise en charge des cancers entre les 
pays. Au niveau européen, le projet EUROCARE (EUROpean CAncer REgistry), par 
exemple, existe depuis 1989 sur une initiative Italienne. L’objectif initial de ce projet était de 
comparer la survie des patients en Europe. Il est maintenant élargi à comparaison de la 
prévalenceiv et des schémas thérapeutiques en Europe. La base de données EUROCARE 
inclue plus de 20 millions de cas de cancers provenant de 116 registres dans 30 pays 
européens. En 2008, le programme CONCORD s’est mis en place avec la volonté d’étendre 
les comparaisons de survie au niveau international. Actuellement, le projet CONCORD-3 
rassemble les données de 322 registres de cancers issues de 71 pays. L’objectif de ce projet est 
                                                     
ii Incidence : Rapport entre le nombre de nouveaux cas d’une maladie et la population générale, pour période 
donnée et une population déterminée. 
iii Taux de mortalité : Rapport entre le nombre de décès et la population générale, pour période donnée et une 
population déterminée. 
iv Prévalence : Nombre de cas d'une maladie dans une population à un moment donné, englobant aussi bien les 
cas nouveaux que les cas anciens. 
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de décrire et d’expliquer les inégalités de survie entre pays et au regard des caractéristiques 
socio-économiques et ethniques des populations. 
 
II.1.4 En France, réseau FRANCIM 
L’ensemble des registres des cancers, qualifiés par le CNR puis le CER, sont regroupés en 
association au sein du réseau français des registres de cancer, FRANce-Cancer-Incidence et 
Mortalité (FRANCIM) (Figure II.1). Les registres de cancers peuvent être généraux ou 
spécialisés : 
 Les registres de cancers généraux recueillent les informations sur toutes les 
localisations de cancers 
 Les registres de cancers spécialisés recueillent les informations sur des 
localisations particulières (par exemple : appareil digestif, hémopathies malignes, 
sein, thyroïde, …) ou sur des populations particulières (enfants) 
 
 
Figure II.1 - Carte des départements couverts par un registre des cancers général ou spécialisé. 
L’objectif du réseau FRANCIM est « d’harmoniser les pratiques d’enregistrement, de 
coordonner et de faciliter les travaux réalisés par les registres de cancer existants, de fournir 
à la communauté les indicateurs épidémiologiques utiles à la connaissance et à la prise en 
charge des cancers en lien avec différents partenaires institutionnels ». 
Afin de mener une politique de santé publique commune dans le cadre de 
l’épidémiologie descriptive du cancer, une base commune des registres de cancers a été 
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constituée. Elle regroupe l’ensemble des données recueillies par les registres depuis leur 
création. Vingt-huit registres de cancers contribuent à cette base, qui regroupe plus d'1,2 
millions de tumeurs enregistrées depuis 1975. Elle permet d’étudier l’évolution de 
l’incidence et de la survie au cours du temps en France, et d’estimer la prévalence et les 
projections d’incidence nationale. La base commune est hébergée dans le service de 
biostatistiques des Hospices Civils de Lyon (HCL). En 2008, FRANCIM, le service de 
biostatistiques des HCL, l’Institut de Veille Sanitaire (aujourd’hui Santé Publique France) et 
l’Institut National du Cancer (INCa) ont établi un « programme scientifique de travail 
partenarial » quadriennal régulièrement reconduit. 
 
II.1.5 Sources et principales données recueillies 
Le recours à plusieurs sources d’information est nécessaire pour recenser tous les cas de 
cancer. Les principales sources sont les laboratoires d’anatomopathologie et les bases 
administratives telles que les PMSI des établissements de soins (centres hospitaliers 
universitaires ou périphériques, centres de lutte contre le cancer, cliniques privées) ; ou les 
listes des Affections Longue Durée (ALD). 
Les données communes aux registres généraux et aux registres spécialisés indispensables 
pour l’enregistrement des cas sont : le sexe, la date de naissance, le lieu de résidence, la date 
de diagnostic (également appelée date d’incidence), la morphologie et la topographie du 
cancer, le statut vital et la date de dernière nouvelle du patient (correspondant à la date de 
décès si le patient est décédé). Le recueil du statut vital se fait de façon active en interrogeant 
de différentes sources d’information et suit une procédure standardisée. La principale source 
permettant de mettre à jour le statut vital est le Répertoire National d’Identification des 
Personnes Physiques (RNIPP). 
Les registres sont évalués tous les 4 ans par le CER sur la qualité et l’exhaustivité du 
recueil des cas et les travaux de recherche entrepris.  
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II.2 Droit à l’oubli 
Les personnes vivants avec un antécédent personnel de cancer font face à différentes 
difficultés, dont sociales. Du fait de leur antécédent de cancer elles présentent ce que les 
assurances considèrent comme « un risque aggravé de santé » et, jusqu’à récemment, 
pouvaient : 1) se voir refuser tout contrat d’assurance, 2) devoir payer des surprimes ou 3) 
supporter des assurances avec exclusions de garantie. En 2012, ces restrictions concernaient 
respectivement 32%, 28% et 35% des personnes en arrêt longue maladie (d’après le 
Baromètre des droits des malades 2012, CISS). 
Depuis 2003, la lutte contre le cancer s’est structurée en France, avec la mise en place des 
différents Plans Cancer nationaux. L’une des ambitions du troisième Plan Cancer (2014-2019) 
est de limiter les conséquences sociales et économiques de la maladie, notamment en 
améliorant l’accès aux assurances et au crédit. Pour cela, le « droit à l’oubli » a été instauré 
comme le « délai au-delà duquel les demandeurs d’assurance ayant eu un antécédent de 
cancer n’auront plus à le déclarer » (Plan Cancer 2014-2019, action 9.13). L’Etat, les 
professionnels de l’assurance et les associations représentant les personnes malades avaient 
signé en 2006 la convention AREAS (s’Assurer et Emprunter avec un Risque Aggravé de 
Santé, http://www.aeras-infos.fr), afin d’améliorer l’assurabilité des personnes présentant 
un risque de santé aggravé. Le troisième Plan cancer a permis d’introduire, en 2015, le « droit 
à l’oubli » dans la Convention AREAS : les informations médicales relatives aux pathologies 
cancéreuses ne pouvaient désormais plus être recueillies par les organismes bancaires et les 
assureurs après un délai de 15 ans à partir de la fin du protocole thérapeutique (amendement 
du 2 septembre 2015). Dans le cadre de la loi de « modernisation de notre système de santé » 
du 26 janvier 2016, l’Etat a abaissé le délai du « droit à l’oubli » à 10 ansv, quels que soient la 
localisation et le type de cancer (Code de santé publique art. L. 1141-5, al. 4). Dans le même 
temps, la convention AERAS a mis en place « une Grille de Référence » 
(https://www.previssima.fr/files/previssima/documents_pdf/autres/grille-aeras-de-
reference-16juillet-2018.pdf) permettant des aménagements du « droit à l’oubli » pour 
certains cancers ayant un type histologie et un stade pré-thérapeutique bien défini. Par 
exemple, le délai du droit à l’oubli est de 1 an pour les mélanomes de la peau in situ pur sans 
                                                     
v Pour les personnes ayant eu un diagnostic de cancer avant 18 ans le délai du droit à l’oubli est de 5 ans. 
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caractère micro-infiltrant ou de niveau I de Clark, avec exérèse complète et absence de 
syndrome des nævi dysplasiques. 
D’un point de vue statistique, on peut considérer ce délai comme le délai au-delà duquel 
la surmortalité liée au cancer s’annule durablement, autrement dit, que la population de 
patients retrouve la même probabilité de décéder que la population générale : c’est le délai 
de guérison. Cette définition statistique de la guérison s’applique au niveau populationnel et 
n’implique pas que tous les patients soient cliniquement guéris. Connaitre le délai de 
guérison pour chaque localisation de cancers permettrait une utilisation davantage 
personnalisée et donc de faire évoluer le droit à l’oubli selon les localisations de cancers. 
Cette thèse s’inclue dans une étude FRANCIM, codirigée par Valérie Jooste et impliquant 
trois autres équipes : le Registre Général de l’Isère (dont le directeur Marc Colonna codirige 
l’étude), le Registre des Hémopathies Malignes de Côte d’Or et le Service de Biostatistiques 
des HCL (financement INCa N° 2014-087). 
 
II.3 Objectifs de la thèse 
L’objectif principal de la thèse était d’estimer le délai de guérison et la proportion de 
guéris pour les localisations qui le permettent parmi les 30 principales localisations de 
cancer, en utilisant les modèles statistiques appropriés et la base de données nationale 
commune des registres FRANCIM. L’estimation du délai de guérison a été faite à partir 
d’une nouvelle méthode que nous avons proposée et comparée à deux autres existantes. 
Le second objectif était de comparer les performances des modèles de guérison existant à 
un nouveau modèle développé par l’équipe. En effet, les méthodes statistiques existantes 
pour étudier la guérison ayant montré certaines limites, un nouveau modèle de guérison a 
été développé au sein de l’équipe par Olayidé Boussari en collaboration avec Laurent Bordes 
(LMA, UPPA). Nous avons comparé les performances de ces modèles sur des données 
simulées et nous les avons appliqués à des données réelles.  
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III Analyse de survie 
 
L’analyse de survie consiste à étudier le temps d’apparition d’un évènement. La variable 
étudiée est la variable aléatoire appelée « durée de vie » ou « temps de survie » car 
généralement le temps étudié en médecine est celui jusqu’au décès. Dans la réalité le décès 
des patients n’est pas toujours observé avant la fin de l’étude. Les temps de survie sont dits 
censurés. La censure à droite est le type de censure le plus couramment rencontré dans les 
études de survie en population générale. Dans ce cas-là, il n’est pas possible d’étudier les 
temps de survie comme une variable quantitative et des méthodes d’analyses statistiques 
adaptées à la censure doivent être utilisées.  
 
III.1 Données censurées 
L’analyse des temps d’apparition jusqu’au décès, nécessite de connaître différentes 
informations : 
 La date d’origine (𝑡0) : date à partir de laquelle le patient est observé. Dans le 
cadre de cette thèse la date d’origine correspond à la date du diagnostic du 
cancer ; 
 La date de dernière nouvelle : date la plus récente pour laquelle le statut vital du 
patient est connu. Lorsque le patient est décédé cette date correspond à la date du 
décès ; 
 La date de point : date jusqu’à laquelle l’information sur le statut vital du patient 
est recueillie. Au-delà de cette date, l’information n’est pas prise en compte. La 
date de point est commune à tous les individus inclus dans l’étude. 
 
Le temps écoulé entre le diagnostic du cancer (𝑡0) et le décès du patient i, appelé temps 
de survie 𝑇𝑖, est une variable aléatoire positive. Le temps de censure du patient i, 𝐶𝑖, est une 
autre variable aléatoire positive ou nulle. Le temps de participation à l’étude 𝑋𝑖 (ou temps de 
suivi) du patient i est donc le minimum entre le temps de censure et le temps de survie, soit : 
𝑋𝑖  =  𝑚𝑖𝑛{𝐶𝑖, 𝑇𝑖} avec l’indicatrice d’évènement 𝛿𝑖 égale à 1 si le patient est décédé et 0 s’il est 
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censuré. Le temps de censure correspond à différents temps selon le mécanisme de censure à 
droite (Figure III.1) : 
 Perdu de vue : le patient n’est pas suivi jusqu’à la fin de l’étude et est vivant à la 
date de dernière nouvelle. 𝐶𝑖 est le temps écoulé entre le diagnostic et la date de 
dernière nouvelle du patient. Pour ce patient i, 𝐶𝑖 < 𝑇𝑖, donc 𝑋𝑖 = 𝐶𝑖 et 𝛿𝑖 = 0 ; 
 Censure administrative : le patient est vivant à la date de point et son temps de 
suivi est inférieur au temps de suivi maximal tmax. Ci est le temps écoulé entre le 
diagnostic et la date de point. Pour ce patient i, 𝐶𝑖 < 𝑇𝑖, donc 𝑋𝑖 = 𝐶𝑖 et 𝛿𝑖 = 0 ; 
 Censure au temps maximal de suivi prévu par l’étude, tmax : le patient est suivi 
jusqu’à tmax et est vivant à la fin du suivi. Ci est le temps écoulé entre le diagnostic 
et tmax. Pour ce patient i, 𝐶𝑖 < 𝑇𝑖, donc 𝑋𝑖 = 𝐶𝑖 et 𝛿𝑖 = 0. 
Si le patient i est décédé avant la fin de l’étude, son temps de survie n’est pas censuré :  
𝐶𝑖 ≥ 𝑇𝑖, donc 𝑋𝑖 = 𝑇𝑖 et 𝛿𝑖 = 1. 
 
 
Figure III.1 - Représentation des différentes possibilités de suivi au cours d’une étude de survie. 
Les analyses de survie supposent que le temps de censure et le temps de survie sont 
indépendants. En d’autres termes, les individus censurés ont les mêmes caractéristiques que 
les individus décédés. Dans le cas où la cause de la censure et l’évènement étudié sont 
dépendants, un biais de sélection peut apparaitre impliquant une surestimation de la 
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survie[7]. L’hypothèse d’indépendance entre les patients décédés et ceux censurés 
administrativement ou à tmax est naturelle car la censure est déterminée par une date de point 
ou un temps de suivi maximal définie pour l’analyse, indépendamment des caractéristiques 
des individus ; en revanche, cela n’est pas le cas pour les patients perdus de vue. Il est 
important d’avoir un suivi actif et rigoureux des patients afin de limiter le nombre de perdus 
de vue et de s’assurer que la censure soit indépendante, autrement dit que Ti et Ci sont 
indépendants. Les registres du réseau FRANCIM suivent une procédure standardisée faisant 
appel au RNIPP pour la recherche du statut vital des patients.  
L’hypothèse d’indépendance peut également être remise en cause en présence de risques 
concurrents. Un risque concurrent est un évènement qui empêche la survenue de 
l’évènement étudié. Par exemple, si l’évènement étudié est le décès par cancer, le décès 
« autre cause » peut empêcher la survenue du décès dû au cancer. Si ces deux temps de 
survie sont affectés par une même covariable, le fait de censurer les décès « autres causes » 
induit une censure dite « informative ». En effet le risque de décéder d’autres causes (autres 
que le cancer) augment avec l’âge, donc les individus censurés sont plus particulièrement 
des personnes âgées. Dans ce cas-là, la censure doit donc être prise en compte lors de 
l’estimation de la survie. 
 
III.2 Fonctions de base d’estimation de la survie 
Le délai de survenue du décès à partir du diagnostic du cancer est représenté par la 
variable aléatoire T, continue et positive. L’analyse de survie se base sur différentes 
fonctions, liées entre elles, pour décrire la loi de probabilité de T. Soit t, le temps auquel la 
survie est mesurée : 
 La fonction de survie 𝑆(𝑡) est la probabilité d’être vivant à t, autrement dit la 
probabilité de décéder après t : 
𝑆(𝑡) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇 > 𝑡)  (III.1) 
La fonction de survie est une fonction monotone décroissante vérifiant les conditions 
suivantes : 𝑆(0) = 1 et 𝑙𝑖𝑚𝑡→∞ 𝑆(𝑡) = 0  
 La fonction de répartition 𝐹(𝑡) est la probabilité de décéder avant t : 
𝐹(𝑡) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇 ≤ 𝑡) = 1 − 𝑆(𝑡)  (III.2) 
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F(t) est associée à la fonction de densité de probabilité 𝑓(𝑡), telle que :  
𝐹(𝑡) = ∫𝑓(𝑢)𝑑𝑢
𝑡
0
 et sa dérivée : F'(𝑡) = 𝑓(𝑡) = −𝑆′(𝑡)  (III.3) 
 La fonction de densité de probabilité 𝑓(𝑡) est la limite de la probabilité de décéder 
dans un petit intervalle de temps après t, c.à.d. entre 𝑡 et 𝑡 + Δ𝑡. Plus 
communément, la fonction 𝑓(𝑡) est considérée comme la probabilité de 
décéder à t : 
𝑓(𝑡) = 𝑙𝑖𝑚
∆𝑡→0+
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + ∆𝑡)
∆𝑡
  (III.4) 
 La fonction de risque instantané 𝜆(𝑡), également appelé taux instantané de 
mortalité, correspond à la limite de la probabilité de décéder entre 𝑡 et 𝑡 + Δ𝑡 
sachant que le décès n’est pas survenu avant t : 
𝜆(𝑡) = 𝑙𝑖𝑚
𝛥𝑡→0+
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + ∆𝑡 | 𝑇 ≥ 𝑡)
∆𝑡
=
𝑓(𝑡)
𝑆(𝑡)
= − 𝑙𝑛[𝑆(𝑡)] ′  (III.5) 
 La fonction de risque cumulé 𝛬(𝑡), également appelée taux de mortalité cumulé, 
est la somme des risque instantanés jusqu’à t, à partir du diagnostic : 
𝛬(𝑡) = ∫𝜆(𝑢)𝑑𝑢
𝑡
0
 (III.6) 
A partir de l’ensemble des fonctions précédentes, la fonction de survie S peut donc être 
exprimée en fonction du risque instantané et cumulé, telle que : 
𝑆(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝 [−∫𝜆(𝑢)𝑑𝑢
𝑡
0
] = 𝑒𝑥𝑝[−𝛬(𝑡)]  (III.7) 
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III.3 Les concepts de la survie 
III.3.1 Survie observée 
La survie observée (brute ou globale) au temps t correspond à la proportion de patients 
vivant au temps t lorsque tous les décès observés au cours de l’étude sont pris en compte, 
quelle qu’en soit la cause. La survie observée englobe donc les deux types de mortalité : la 
mortalité due au cancer et la mortalité due à d’autres causes (par exemple : accident de 
voiture, autres maladies, vieillesse, ...). De ce fait, la survie observée peut être très influencée 
par les décès « autres causes » notamment si la population étudiée est âgée. Si l’évènement 
d’intérêt est le décès dû au cancer alors les méthodes d’estimation de la survie observée ne 
sont pas adaptées. La survie observée ne permet pas de mettre en évidence la part de la 
maladie dans la mortalité. 
 
III.3.2 Survie nette  
Dans les études de survie après un cancer, l’évènement d’intérêt est le décès dû au 
cancer. La survie nette est définie comme la survie qu’on observerait dans un monde 
hypothétique où la seule cause possible de décès serait le cancer[8]. Elle est d’autant plus 
intéressante lorsque la population observée est âgée étant donné que le risque de décès dû à 
d’autres causes que le cancer augmente avec l’âge. Du fait de l’élimination de la part de la 
mortalité due à d’autres causes, la survie nette permet de comparer la mortalité due 
uniquement à la maladie entre différents pays ou différentes périodes[9]. 
 
III.4 Estimation de la survie nette 
III.4.1 Cause de décès connue : méthode survie spécifique 
Dans certains cas où la cause de décès est connue et l’évènement d’intérêt étudié est le 
décès par cancer, les décès « autre cause » peuvent être censurés. Les méthodes d’estimation 
de la survie spécifique peuvent alors être les mêmes que pour l’estimation de la survie 
observée[10] : estimateur non paramétrique de Kaplan-Meier[11, 12] ou le modèle semi-
paramétrique de Cox[13]. Cependant, ceci n’est applicable que dans des conditions très 
spécifiques, le décès « autre cause » empêchant le plus souvent l’observation du décès dû à la 
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maladie, il devrait être considéré comme un risque compétitif. Par exemple, le modèle de 
régression en risque compétitif de Fine et Gray[14] peut être utilisé pour estimer la fonction 
d’incidence cumulée (CIF) comme une fonction de risque cumulé.  
L’estimation de la survie nette par cette méthode peut être considérée fiable lorsque la 
cause de décès est connue et fiable. Cependant, dans le cadre d’étude de la survie à long 
terme, le taux de mauvaise classification des décès augmente avec le temps de suivi et avec 
l’âge des patients[15]. L’âge étant l’un des principaux facteurs pouvant affecter les deux 
types de mortalité (dû au cancer et « autres causes »), chez les patients âgés, le cancer est plus 
souvent défini à tort comme étant la cause de décès. Dans ce cas-là, la méthode de survie 
spécifique fournit des estimations biaisées de la survie nette[10].  
 
III.4.2 Cause de décès non connue : méthode de survie relative 
III.4.2.a Survie relative 
Dans le cadre des registres de cancers, l’information sur la cause de décès est souvent 
inconnue ou peu fiable[16, 17]. L’analyse de la survie nette nécessite donc d’utiliser des 
méthodes appropriées permettant d’estimer la survie sans avoir besoin de connaître les 
causes des décès. La survie nette est alors estimée par la méthode de survie relative. C’est 
cette méthode qui a été utilisée dans le cadre de cette thèse. Elle consiste à corriger la survie 
observée dans une cohorte de patients par la survie attendue dans la population générale de 
mêmes caractéristiques démographiques que la cohorte. Dans le cadre de la survie relative, 
le taux instantané de mortalité observé 𝜆𝑜𝑏𝑠 se base sur une relation additive[8, 9] (Remarque 
III.1). Il est égal à la somme du taux instantané de mortalité attendue dans la population 
générale λpop (mortalité « autres causes ») et du taux de mortalité en excès dans la population 
de patients (mortalité liée directement ou indirectement au cancer) 𝜆𝑒𝑥𝑐 : 
𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡)  (III.8) 
Avec t, le temps écoulé entre depuis le diagnostic et 𝑡𝑝𝑜𝑝 est le temps écoulé depuis la 
naissance (tpop = t + a, avec a l’âge au diagnostic). 
En intégrant de 0 à t l’équation (III.8), le taux de mortalité observé cumulé est égal à : 
𝛬𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝛬𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝)  + 𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡)  (III.9) 
Avec Λ𝑝𝑜𝑝, le taux de mortalité attendu cumulé et Λ𝑒𝑥𝑐, le taux de mortalité en excès cumulé. 
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A partir de l’équation (III.9), la fonction de survie s’écrit telle que :  
𝑆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝑆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝) × 𝑆𝑛(𝑡)  (III.10) 
Avec 𝑆𝑜𝑏𝑠 et 𝑆𝑝𝑜𝑝, correspondant respectivement à la survie observée dans la population de 
patient et attendue dans la population générale. 𝑆𝑛 correspond à la fonction de survie nette 
associée au taux de mortalité en excès 𝜆𝑒𝑥𝑐, telle que : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝[−𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡)] = 𝑒𝑥𝑝 [−∫𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑢)𝑑𝑢
𝑡
0
]  (III.11) 
De façon générale, les taux de mortalité attendus sont approximés par les taux de 
mortalité observés dans la population générale de mêmes caractéristiques. Pour les études 
FRANCIM pour chaque sexe, département et année calendaire, nous utilisons les taux de 
mortalité lissés de la population générale fournis par l’Institut National de la Statistique et 
des Études Économiques (INSEE). Les tables de mortalité de la population générale tiennent 
compte de tous les décès (décès dus au cancer et décès « autres causes »). Cependant la part 
de la mortalité due à la maladie étudiée dans l’ensemble de la population générale étant 
faible par rapport à la part de la mortalité toutes causes, cela n’a pas de réel impact sur 
l’estimation de la mortalité[18].  
 
Remarque III.1 : Dans certaines études, le taux instantané de mortalité observée est décrit par une 
relation multiplicative entre le taux de mortalité attendu et le taux de mortalité dû à la maladie[19-
21]. Le taux de mortalité dû à la maladie est appelé taux de mortalité relatif, noté 𝜆𝑟𝑒𝑙. Dans ce cas, le 
taux de mortalité observé est égal à : 𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝) × 𝜆𝑟𝑒𝑙(𝑡). Le taux de mortalité relatif est, 
généralement, lié au calcul du ratio standardisé de mortalité (SMR)[22]. Différentes études ont 
montré que la relation additive est plus satisfaisante, d’un point de vue biologique, dans les études 
pronostiques du cancer en population[9, 23, 24]. Dans cette thèse, nous nous intéresserons 
uniquement au taux de mortalité en excès. 
 
Il existe plusieurs approches pour estimer la survie nette d’un groupe., Danieli et al.[25] 
ont montré que seules deux d’entre elles fournissent des estimations non biaisées de la survie 
nette : l’estimateur non paramétrique proposé par Pohar-Perme et al.[26] et la modélisation 
du risque en excès basée sur une modélisation ajustée sur les variables démographiques de la 
table de mortalité[25]. 
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III.4.2.b Méthode non-paramétrique : Estimateur de Pohar-Perme 
Pohar-Perme et al. ont développé un estimateur de la survie nette non-biaisé[26]. Cet 
estimateur tient compte de la présence de censure « informative » (Section III.1) 
contrairement à l’estimateur d’Ederer II, historiquement utilisé dans les études sur base de 
population[25, 26] (Remarque III.2). L’estimateur de Pohar-Perme et al. corrige le biais dû à la 
censure informative en pondérant l’estimateur d’Ederer II par l’inverse de la probabilité de 
censure[11, 27]. D’où le taux cumulé en excès de Pohar-Perme : 
Λ̂𝑒𝑥𝑐(𝑡) = ∫
𝑑𝑁𝑤(𝑢)
𝑌𝑤𝑑𝑢
− ∫
∑ 𝑌𝑖
𝑤(𝑢)dΛ𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑢)
𝑛
𝑖=1
𝑌𝑤(𝑢)
𝑡
0
𝑡
0
 
Avec : 𝑁𝑤(𝑡) =∑𝑁𝑖
𝑤(𝑡)
𝑛
𝑖=1
=∑
𝑁𝑖(𝑡)
𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡)
𝑛
𝑖=1
 ;  𝑌𝑤(𝑡) =∑𝑌𝑖
𝑤(𝑡)
𝑛
𝑖=1
=∑
𝑌𝑖(𝑡)
𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡)
𝑛
𝑖=1
 
Λ𝑝𝑜𝑝,𝑖 ∶ taux de mortalité attendu au temps 𝑡 pour le patient 𝑖 
 (III.12) 
L’estimateur de Pohar-Perme pondère, à chaque temps t, le nombre de décès par cancer 
(Ni(t)) et le nombre d’individus à risque (Yi(t)) par w, l’inverse de la survie attendue dans la 
population générale de mêmes caractéristiques (Spop). Cette méthode tient compte de l’effet 
de sélection pouvant apparaitre au cours du temps : le nombre de patients susceptibles de 
sortir de la population à risque de décéder du cancer augmente au cours du temps et avec 
l’âge car ils ont plus de risque de décéder d’autres causes (mortalité attendue plus élevée).  
 
Cet estimateur est largement utilisé par les registres de cancer car il est non biaisé. Il 
s’agit d’un estimateur non-paramétrique fournissant des estimations ponctuelles de la survie 
nette, il ne permet donc pas d’étudier plusieurs facteurs simultanément. De plus, il peut 
présenter une grande variabilité dans l’estimation de la survie nette à long-terme lorsqu’il y a 
peu d’information dans les données, notamment si la cohorte est très âgée (pondération très 
forte car le risque de décès « autres causes » est élevé)[26, 28]. 
 
La commande stns a été implémenté dans Stata permettant de calculer la survie nette tel 
que proposé par Pohar et al.[26, 29]. 
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Remarque III.2 : Auparavant, afin de s’affranchir des causes de décès, la survie nette été estimée 
comme le ratio de la survie observée et attendue : méthode dites « Ratio-Estimate ». Trois estimateurs 
non paramétriques, se basant sur cette méthode, ont été proposés : l’estimateur d’Ederer I[30], 
l’estimateur d’Ederer II[31] et l’estimateur d’Hakulinen[32]. Ces estimateurs diffèrent par 
l’estimation de la survie attendue[25]. Cependant, ces estimateurs ont tendance à surestimer la survie 
nette, car ils ne tiennent pas compte de la présence de la censure informative, notamment chez les 
personnes âgées[25, 26]. 
 
III.4.2.c Méthode paramétrique : Modèle paramétrique flexible de survie relative 
Plusieurs modèles de régression ont été développés modélisant le taux instantané de 
mortalité en excès : les modèles proposés par Estève et al.[9] et Dickman et al.[3] modélisent 
les taux instantanés de mortalité en excès en considérant le taux de basevi constant par 
intervalle de temps, l’hypothèse de proportionnalitévii et l’hypothèse de log-linéaritéviii. Afin 
de s’affranchir de ces hypothèses pouvant être contraignantes, des extensions à ces modèles 
ont été proposées par la suite. Il s’agit de modèles paramétriques flexibles modélisant le taux 
de mortalité en excès par des splines (polynômes fractionnaires, B-splines, splines cubiques 
restreintes, …) : le modèle flexible de Giorgi et al.[33], le modèle flexible additif de Remontet 
et al.[34], le modèle flexible multiplicatif de Mahboubi et al.[35] ou encore le modèle 
paramétrique flexible de Nelson et al.[36]. Parmi les modèles paramétriques flexible de survie 
nette précités, seul celui proposé par Nelson et al. a été utilisé dans cette thèse et est 
développé par la suite. 
                                                     
vi Taux de base : Taux de mortalité lorsque toutes les variables explicatives prennent pour valeur la modalité de 
référence. 
vii Hypothèse de proportionnalité : le risque de décès entre deux groupes est supposé constant au cours du temps. 
viii Hypothèse de log-linéarité : pour une variable continue, le risque de décès est supposé log-linéaire lorsqu’il y a 
une variation d’une unité de la variable. 
18 
Nelson et al.[36] ont étendu à la survie relative le modèle paramétrique flexible de Royston et 
Parmar[37, 38] qui était lui-même une alternative au modèle de Cox qui permettait d’estimer 
la survie observée en incluant des effets dépendants du temps. Ce modèle paramétrique 
flexible de survie nette utilise des splines cubiques restreintes[39, 40] pour modéliser le 
logarithme du taux de mortalité en excès cumulé. Le modèle proportionnel s’écrit tel que : 
ln[Λ𝑒𝑥𝑐(𝑡; 𝑧)] = ln[Λ0(𝑡)] + 𝛽𝑧 = 𝑠(𝑥; 𝛾0) + 𝛽𝑧  (III.13) 
Avec : 𝑥 = ln(𝑡), le logarithme du temps de suivi ; Λ0(𝑡) est le taux en excès cumulé de base 
égal à 𝑠(𝑥; 𝛾0), une fonction spline cubique restreinte du taux de base dont le vecteur de 
paramètre est 𝛾0 ; 𝛽 est le vecteur de paramètres permettant d’estimer les covariables 𝑧.  
Les splines cubiques sont des fonctions mathématiques définies par plusieurs polynômes 
de degrés 3 reliés par des « nœuds » et dont les dérivées première et seconde doivent être 
continues, afin d’avoir une fonction lissée. Les splines cubiques restreintes (RCS) sont des 
splines cubiques contraintes à être linéaire avant le premier nœud et après le dernier nœud. 
Une fonction RCS avec K nœuds signifie qu’elle inclue K-1 fonctions. Soit, K nœuds de k1 à kK, 
la fonction RCS de l’équation (III.13) est définie telle que : 
𝑠(𝑥; 𝛾0) = 𝛾00 + 𝛾01. 𝜐01(𝑥) + 𝛾02. 𝜐02(𝑥) +⋯+ 𝛾0𝐾−1. 𝜐0𝐾−1(𝑥)  (III.14) 
Pour 𝑗 = 1,… , 𝐾 − 1, 𝜐0𝑗(𝑥) est la jème fonction de base définie telle que : 
𝜐0𝑗(𝑥) = {
𝑥 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑗 = 1
(𝑥 − 𝑘𝑗)+
3 − 𝜙𝑗(𝑥 − 𝑘1)+
3 − (1 − 𝜙𝑗)(𝑥 − 𝑘𝐾)+
3 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑗 = 2,… , 𝐾 − 1
 (III.15) 
Où : 𝑢+ = 𝑢 si 𝑢 > 0 et 𝑢+ = 0 si 𝑢 ≤ 0. Les nœuds externes, 𝑘1 et 𝑘𝐾 correspondent, 
respectivement, à la position du premier et du dernier nœuds ; et 𝑘𝑗 correspond à la position 
du jème nœud. 𝜙𝑗 =
𝑘𝐾−𝑘𝑗
𝑘𝐾−𝑘1
 
Dans les études de cancer sur des données de population, les effets des covariables sont 
généralement dépendants du temps (effet non proportionnel). Cet effet est inclus dans le 
modèle par une interaction entre les covariables et le temps, l’équation (III.13) devient : 
ln Λ𝑒𝑥𝑐(𝑡; 𝑧) = 𝑠(𝑥; 𝛾0) + 𝛽𝑧 +∑ 𝒔(𝒙; 𝜸𝒅)𝒛𝒅
𝑫
𝒅=𝟏
  (III.16) 
Avec : 𝑠(𝑥; 𝛾0) une fonction RCS du log du temps t ; 𝐷 est le nombre de d’effets de 
covariables dépendants du temps, 𝑧𝑑 et 𝑠(𝑥; 𝛾𝑑) est la fonction RCS pour le dème effet 
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dépendant du temps. La RCS 𝑠(𝑥; 𝛾𝑑) s’écrit de la même manière que les équations (III.14) et 
(III.15). 
A partir des équations (III.13) ou (III.16), notons, 𝜂(𝑡) = ln Λ𝑒𝑥𝑐(𝑡; 𝑧). La fonction de survie 
relative et le taux instantané de mortalité en excès associé, correspondent alors 
respectivement à : 
𝑆𝑛(𝑡; 𝑧) = 𝑒𝑥𝑝{−𝑒𝑥𝑝[𝜂(𝑡)]} ; 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡; 𝑧) =
𝑑
𝑑𝑡
𝑒𝑥𝑝[𝜂(𝑡)]  (III.17) 
Le modèle paramétrique flexible de survie relative a été implémenté dans Stata avec la 
commande stpm2[28, 41]. Les paramètres du modèle sont estimés par la méthode de la 
maximisation de la vraisemblance (Section III.4.3).  
 
Le modèle de Nelson et al. [36] présente plusieurs avantages : il permet de modéliser 
différents facteurs pronostiques de la survie nette et d’inclure des effets dépendants du 
temps complexes. Les splines cubiques restreintes, utilisées ici, permettent d’avoir une plus 
grande flexibilité de la forme du taux de mortalité en excès comparé aux modèles 
paramétriques standards. De plus, contrairement aux autres modèles paramétriques flexibles 
développés (précité au début de cette section), les fonctions de survie et de mortalité peuvent 
être obtenues analytiquement et les données n’ont pas besoin d’être groupées par temps de 
suivi. De ce fait, le modèle de Nelson et al. permet d’utiliser des temps de suivis continus et 
les temps de calculs sont plus rapides avec ce modèle qu’avec les autres[36]. Enfin, de par 
l’utilisation des splines cubiques restreintes, il existe un développement de ce modèle 
permettant d’étudier la guérison (Section IV.2.3). 
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III.4.3 Maximum de vraisemblance en survie nette 
La méthode du maximum de vraisemblance permet d’estimer les paramètres d’un 
modèle dont la distribution est connue. La vraisemblance (L) correspond à la probabilité 
d’observer un échantillon. La probabilité d’observer indépendamment chaque individu i, 
également appelée contribution individuelle et notée 𝑙𝑖, est égale à f(ti) si le décès est observé 
(𝛿𝑖 = 1) ou à S(ti) si le décès n’est pas observé (𝛿𝑖 = 0). La vraisemblance est donc le produit 
des contributions individuelles : 
𝐿 =∏𝑓𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)
𝛿𝑖𝑆𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)
1−𝛿𝑖
𝑁
𝑖=1
  (III.18) 
avec : N, le nombre de patients ; 𝛿𝑖, l’indicatrice de décès qui vaut 1 si le patient i est décédé 
ou 0 s’il est censuré ; 𝑓𝑜𝑏𝑠 et 𝑆𝑜𝑏𝑠 sont respectivement, la fonction de densité et la survie 
observée du patient i au temps 𝑡𝑖 et pouvant dépendre de covariables 𝑧𝑖. En utilisant les 
relations liant les fonctions de densité (𝑓𝑜𝑏𝑠), de survie (𝑆𝑜𝑏𝑠) et de risque instantané (𝜆𝑜𝑏𝑠) 
(Section III.2) on obtient :  
𝐿 =∏𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)
𝛿𝑖
𝑁
𝑖=1
𝑆𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)  (III.19) 
La méthode consiste à maximiser la vraisemblance (L) par rapport aux paramètres inconnus 
(à estimer). De façon générale, il est plus facile de maximiser la fonction log-vraisemblance 
(Remarque III.3), qui est la somme des contributions des patients i : 
ln 𝐿 =∑𝛿𝑖 ln[𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)] + ln[𝑆𝑜𝑏𝑠(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)]
𝑁
𝑖=1
  (III.20) 
D’après les équations (III.8) et (III.10), la fonction log-vraisemblance en survie nette est donc : 
𝑙𝑛 𝐿 =∑𝛿𝑖 𝑙𝑛[𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)] + 𝑙𝑛[𝑆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖)]
𝑁
𝑖=1
+ 𝑙𝑛[𝑆𝑛(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)] 
(III.21) 
Avec : 𝑧𝑝𝑜𝑝, le vecteur de covariables prises en compte pour le calcul du taux instantané de 
mortalité et de la survie attendu. 𝑆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) ne contribue pas au calcul de la 
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log-vraisemblance car elle ne dépend pas des paramètres à estimer. Donc, la fonction log-
vraisemblance utilisée est : 
𝑙𝑛 𝐿 =∑𝛿𝑖 𝑙𝑛[𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)] + 𝑙𝑛[𝑆𝑛(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)]
𝑁
𝑖=1
  (III.22) 
𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖 est le temps de suivi du patient i depuis la naissance (𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖 = 𝑡𝑖 + 𝑎𝑖, avec 𝑎𝑖 l’âge au 
diagnostic). 
 
Remarque III.3 : La fonction logarithme étant strictement croissante, la vraisemblance et la log-
vraisemblance atteignent donc leur maximum au même point. De plus la recherche du maximum de 
vraisemblance nécessite de calculer la dérivée de la vraisemblance, et cela est beaucoup plus simple 
avec la log-vraisemblance, car il est plus aisé de dériver une somme de termes qu'un produit. 
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IV Guérison statistique 
 
Les modèles de guérison ont été initialement développés dans le cadre de la survie 
observée lorsque la survie observée à long terme atteignait un plateau. Les deux principaux 
types de modèles de guérison développés sont : les modèles de mélange et les modèle de 
non-mélange. Les premiers modèles ont été développés par Boag[42] puis par Berkson et 
Gage[43] afin d’estimer la proportion de patients atteints de cancer qui ne décèderont pas 
suite à leur traitement. De nombreux modèles de mélanges en survie observée ont été 
proposés par la suite[44-47]. Le modèle de guérison de non-mélange ont été développés, à 
l’origine, pour modéliser la récidive du cancer en supposant qu’après un traitement, un 
individu a encore des cellules tumorales et que celles-ci peuvent évoluer jusqu’à la 
métastase[48-50]. Par la suite, les modèles de guérison ont été étendus à la survie nette. Dans 
cette section, nous nous intéresserons uniquement aux modèles de guérison en survie nette. 
 
IV.1 Définition 
Pour certaines localisations de cancer, tous les patients ne décèderont pas de leur 
maladie. La mortalité due au cancer (taux de mortalité en excès) est généralement élevée les 
premières années suivant le diagnostic puis diminue au cours du temps. Le moment à partir 
duquel le taux de mortalité en excès devient nul est appelé point de guérison. Avant que le 
point de guérison ne soit atteint, la mortalité observée dans la population de patient 
correspond à l’équation (III.8) : 𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡). A partir du point de guérison, 
la mortalité en excès (𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡)) étant nulle, la mortalité observée dans la population de 
patients (𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡)) revient au même niveau que la mortalité dans la population générale 
(𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝)) (ayant les mêmes caractéristiques que les patients). Autrement dit, à partir du 
point de guérison, on a : 
𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡) = 0 et 𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝)  (IV.1) 
Graphiquement, la courbe de survie nette atteint un plateau à partir du point de guérison 
(Figure IV.1). Ce plateau correspond donc à la proportion de patients qui ne décèderont pas 
de leur cancer, « statistiquement guéris »[42]. Ceci illustre le fait que la fonction de survie 
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nette est en réalité une fonction de survie impropre (elle n'atteint pas nécessairement 0 quand 
t tend vers l'infini) contrairement à la survie observée.  
Les patients encore en vie au point de guérison sont considérés comme 
« statistiquement guéris ». Il s’agit d’une définition statistique de la guérison, au niveau 
populationnel et cela n’implique pas que tous les patients sont guéris cliniquement.  
 
Figure IV.1 - Exemple fictif de courbe de survie nette estimé dans une population de patients où la 
guérison statistique est atteinte. 
 
IV.2 Modèles de guérison paramétriques 
 
IV.2.1 Modèles de guérison de mélange 
Le principe des modèles de mélange est de considérer la population de patients comme 
un mélange de 2 sous-populations : 
 Une proportion, 𝜋, de patients non à risque ou guéris avec une distribution de 
survie 𝑆𝑐(𝑡) égal à 1, quel que soit le temps t. Ces patients ne décèderont jamais de 
leur cancer. 
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 Une proportion, 1 − 𝜋, de patients à risque ou non-guéris avec une distribution de 
survie 𝑆𝑢(𝑡). En l’absence de censure, ces patients décèderont de leur cancer. 
En survie nette, la fonction de survie d’un modèle de de guérison de mélange, s’écrit telle 
que :  
𝑆𝑛(𝑡) = 𝜋. 𝑆𝑐(𝑡) + (1 − 𝜋)𝑆𝑢(𝑡) = 𝜋 + (1 − 𝜋)𝑆𝑢(𝑡)  (IV.2) 
Et le taux de mortalité en excès associé, est défini tel que : 
𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡) =
(1 − 𝜋)𝑓𝑢(𝑡)
1 + (1 − 𝜋)𝑆𝑢(𝑡)
  (IV.3) 
Avec : 𝑓𝑢(𝑡), la fonction de densité de probabilité associé à la survie des « non-guéris » 𝑆𝑢(𝑡). 
Une distribution paramétrique de Weibull ou exponentielle est généralement choisie pour 
modéliser la survie nette des « non-guéris »[51, 52]. Dans les équations (IV.2) et (IV.3), la 
survie des « non-guéris » peut s’écrire : 
 𝑆𝑢(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝(−𝑘𝑡) : fonction de distribution exponentielle de paramètre 𝑘 
 𝑆𝑢(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝[−𝑘𝑡
𝑚] : fonction de distribution de Weibull de paramètres 𝑘 et 𝑚 
Verdecchia et al.[52] ont proposé un modèle de mélange utilisant des données groupées, 
ce qui ne permet pas d’introduire des covariables pour modéliser 𝜋, 𝑘 et 𝑚. Les modèles de 
mélange de De Angelis et al.[51] et de Lambert et al.[53] utilisent, quant à eux, des données 
individuelles permettant d’inclure des covariables (z) pour modéliser 𝜋, 𝑘 et 𝑚 et de spécifier 
une ou plusieurs distributions paramétriques pour la fonction de survie des « non-guéris ». 
Différentes fonctions de liens peuvent être utilisées lorsque la proportion de guéris 
dépend de covariables 𝑧, avec 𝛽 le coefficient de régression : 
 Lien identité : 𝜋 = 𝛽𝑧. L’effet de la covariable est dans la même unité que la 
proportion de guéris (il faut alors noter que π n’est pas contraint à être compris 
entre 0 et 1),  
 Lien logistique : ln [𝜋 (1 − 𝜋)⁄ ] = 𝛽𝑧. L’effet de la covariable s’interprète comme 
dans une régression logistique. 
 Liens log(-log) : ln[− ln(𝜋)] = 𝛽𝑧. Les effets de la covariable s’interprètent comme 
le log ratio de taux de mortalité en excès. 
 
Lambert et al.[54] ont implémenté la commande strsmix dans Stata, permettant de 
modéliser la survie nette avec un modèle de guérison de mélange avec des covariables et de 
spécifier la fonction de distribution de survie des « non-guéris » et la fonction de lien. Les 
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paramètres du modèle sont estimés en utilisant la méthode de maximisation de la 
vraisemblance (Section III.4.3). La log-vraisemblance d’un modèle de mélange est : 
𝑙𝑛 𝐿 =∑𝛿𝑖 𝑙𝑛 {𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) +
[1 − 𝜋(𝑧𝑖)]𝑓𝑢(𝑡; 𝑧𝑖)
1 + [1 − 𝜋(𝑧𝑖)]𝑆𝑢(𝑡; 𝑧𝑖)
}
𝑁
𝑖=1
+ 𝑙𝑛{𝜋(𝑧𝑖) + [1 − 𝜋(𝑧𝑖)]𝑆𝑢(𝑡; 𝑧𝑖)} 
 (IV.4) 
 
IV.2.2 Modèles de guérison de non-mélange 
Le second grand type de modèle de guérison développé est le modèle de guérison de 
non-mélange, étendu à la survie nette par Lambert et al. [53]. La fonction de survie nette, 
dans le cadre de modèle de non-mélange, est :  
𝑆𝑛(𝑡) = 𝜋
𝐹𝑦(𝑡) = 𝜋1 − 𝑆𝑦(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝 [𝑙𝑛(𝜋) − 𝑆𝑦(𝑡) 𝑙𝑛(𝜋)]  (IV.5) 
Avec : 𝜋, la proportion de patients guéris et 𝐹𝑦(𝑡), une fonction de répartition et 𝑆𝑦(𝑡) une 
fonction de distribution ayant les même propriétés qu’une fonction de survie.  
Et le taux de mortalité en excès associé, est défini tel que : 
𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡) = − 𝑙𝑛(𝜋)𝑓𝑦(𝑡)  (IV.6) 
𝑓𝑦(𝑡) étant la fonction de densité de probabilité associée à la fonction de répartition 𝐹𝑦(𝑡). 
On peut noter que d’après l’équation (IV.2) : 
𝑆𝑢(𝑡) =
𝑆𝑛(𝑡) − 𝜋
1 − 𝜋
=
𝜋1 − 𝑆𝑦(𝑡) − 𝜋
1 − 𝜋
  (IV.7) 
Donc, le modèle de guérison de non-mélange peut être écrit comme un modèle de mélange : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝜋 + (1 − 𝜋)(
𝜋1 − 𝑆𝑦(𝑡) − 𝜋
1 − 𝜋
)  (IV.8) 
Comme pour les modèles de mélange, la fonction de distribution de Weibull est souvent 
utilisée pour exprimer 𝑆𝑦(𝑡). La proportion de guéris et la survie des non-guéris peuvent 
dépendre de covariables (z). Les paramètres du modèle sont estimés en utilisant la méthode 
de maximisation de la vraisemblance (Section III.4.3).  
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La log-vraisemblance d’un modèle de non-mélange est : 
𝑙𝑛 𝐿 =∑𝛿𝑖 𝑙𝑛{𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) − 𝑙𝑛[𝜋(𝑧𝑖)]𝑓𝑦(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)}
𝑁
𝑖=1
+ 𝑙𝑛[𝜋(𝑧𝑖)] − 𝑆𝑦(𝑡𝑖; 𝑧𝑖) 𝑙𝑛[𝜋(𝑧𝑖)] 
 (IV.9) 
 
La commande strsnmix a été implémentée dans Stata, permettant d’estimer la survie 
nette avec un modèle de non-mélange en spécifiant différentes distributions pour la fonction 
𝑆𝑦(𝑡)[54]. Cependant contrairement au modèle de mélange, une seule fonction de 
distribution peut être spécifiée.  
 
Les modèles de guérison précédents sont des modèles paramétriques dont il faut 
spécifier la forme de la fonction de distribution de survie des « non-guéris ». Cependant, 
lorsque la proportion de guéris est très élevée ou au contraire lorsque la mortalité en excès 
est élevée au cours de la première année suivant le diagnostic Lambert et al. ont montré que 
les estimations pouvaient être biaisées, et que des problèmes de convergence des modèles de 
guérison pouvaient survenir[55]. Ils concluaient que les modèles précédents n’étaient pas 
assez flexibles. En 2011, Andersson et al.[56] ont proposé un modèle de guérison 
paramétrique flexible permettant de d’affranchir de la nécessité de spécifier une distribution 
particulière pour la survie des « non-guéris ». Ce modèle est développé dans la Section 
ci-dessous. 
 
IV.2.3 Modèle de guérison paramétrique flexible 
Le modèle de guérison paramétrique flexible d’Andersson et al.[56] est une extension au 
modèle paramétrique flexible de survie nette[28] présenté en Section III.4.2.c.La fonction 
𝑆𝑦(𝑡) d’un modèle de non-mélange (équation (IV.5)), est modélisée par des splines cubiques 
restreintes (RCS). Ce modèle se base sur le fait qu’à partir du point de guérison, le taux 
instantané de moralité en excès devient nul, et donc que le taux de mortalité cumulé en excès 
devient constant. 
Dans le modèle paramétrique flexible classique, le taux de mortalité cumulé est forcé à 
être linéaire après le dernier nœud (Section III.4.2.c). Dans le cas du modèle de guérison 
flexible, le taux de mortalité cumulé est, en plus, forcé à être constant après le dernier nœud 
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(pente nulle). Pour que cette condition soit plus facile à forcer, Andersson et al.[56, 57] 
contraignent le premier paramètre à être nul (𝛾01 = 0) et traitent les nœuds des RCS du 
modèle de guérison paramétrique flexible en ordre inverse. Dans le cadre du modèle avec 
guérison la fonction RCS définie dans l’équation (III.14) avec K nœuds de 𝑘1 à 𝑘𝐾, devient 
alors : 
𝑠(𝑥; 𝛾0) = 𝛾00 + 𝛾02𝜐02(𝑥) + ⋯+ 𝛾0𝐾−1𝜐0𝐾−1(𝑥)  (IV.10) 
Et la jème fonction de base 𝜐0𝑗(𝑥), est : 
𝜐0𝑗(𝑥) = (𝑥 − 𝑘𝐾−𝑗)+
3 −𝜙𝑗(𝑘𝐾 − 𝑥)+
3 − (1 − 𝜙𝑗)(𝑘1 − 𝑥)+
3 , 𝑝𝑜𝑢𝑟𝑗 = 2,… , 𝐾 − 1 (IV.11) 
Où : 𝑥 = ln(𝑡) et 𝑢+ = 𝑢 si 𝑢 > 0 et 𝑢+ = 0 si 𝑢 ≤ 0 ; les nœuds externes, 𝑘1 et 𝑘𝐾 
correspondent, respectivement, à la position du premier et du dernier nœud ; 𝑘𝑗 correspond 
à la position du jème nœud ; 𝜙𝑗 =
𝑘𝐾−𝑗−𝑘𝑗
𝑘𝐾−𝑘1
 
Donc, l’expression de fonction de la survie nette à partir du modèle de guérison 
paramétrique flexible est : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝{−𝑒𝑥𝑝[𝛾00 + 𝛾02𝜐02(𝑥) + ⋯+ 𝛾0𝐾−1𝜐0𝐾−1(𝑥)]}  (IV.12) 
Avec : 𝑥 = ln(𝑡), le logarithme du temps de suivi ; Λ0(𝑡) est le taux en excès cumulé de base 
égal à 𝑠(𝑥; 𝛾0), une fonction spline cubique restreinte du taux de base ; 𝛽 est le vecteur de 
paramètres permettant d’estimer l’effet des covariables 𝑧.  
La fonction de survie nette peut également s’écrire, telle que : 
𝑆𝑛(𝑡) =  𝑒𝑥𝑝[−𝑒𝑥𝑝(𝛾00)]
𝑒𝑥𝑝[∑ 𝛾02𝜐0𝑗(𝑥)
𝐾−1
𝑗=2
]
  (IV.13) 
Cette expression est similaire à l’expression de la fonction de survie nette d’un modèle de 
non-mélange (équation (IV.5)) : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝜋
𝐹𝑦(𝑡) = 𝜋
𝑒𝑥𝑝[∑ 𝛾0𝑗𝜐0𝑗(𝑥)
𝐾−1
𝑗=2
]
  (IV.14) 
Où : 𝜋 = 𝑒𝑥𝑝[−𝑒𝑥𝑝(𝛾00)] et 𝐹𝑦(𝑡) =  1 −  𝑆𝑦(𝑡) =  𝑒𝑥𝑝 [∑ 𝛾0𝑗𝜐0𝑗(𝑥)
𝐾−1
𝑗=2
] : 
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Le modèle de guérison paramétrique flexible est donc un cas particulier des modèles de 
non-mélange. Ce modèle permet également d’étudier la guérison en introduisant des 
covariables. Soit, le vecteur de paramètres 𝛽 permettant d’estimer l’effet des covariables 𝑧 : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝[−𝑒𝑥𝑝(𝛾00 + 𝛽𝑧)]
𝑒𝑥𝑝[∑ 𝛾0𝑗𝜐0𝑗(𝑥)
𝐾−1
𝑗=2 +∑ 𝑠(𝑥; 𝑧𝑑)𝑧𝑑
𝐷
𝑑=1 ]  (IV.15) 
Avec : 𝐷 est le nombre de d’effets de covariables dépendants du temps et 𝑠(𝑥; 𝛾𝑑) est la 
fonction RCS pour le dème effet dépendant du temps. La proportion de guéris 𝜋 est modélisée 
par les paramètres 𝛾00 et 𝛽 et la fonction 𝐹𝑦(𝑡) est modélisée par les paramètres dépendants 
du temps. 
 
Bien que la plupart des décès aient lieu au début du suivi, il est important que les nœuds 
des RCS soient placés tout au long du suivi pour que le modèle s’ajuste correctement à la fin 
du suivi. De plus, la proportion de guéris étant estimée au dernier nœud, Andersson et al. 
recommandent que le dernier nœuds soit alors placé au temps du dernier décès ou plus 
tard[56]. 
 
Les approches les plus communes pour modéliser la guérison statistique ont été 
comparées par Yu et al.[58]. Le modèle de guérison paramétrique flexible a notamment été 
comparé aux modèles de mélange dont celui de De Angelis et al. et Lambert et al. 
(Section IV.2.1). Les deux types de modèles de guérison (mélange et non-mélange) 
fournissent des estimations de proportion de guéris (π) est de survie nette (Sn(t)) assez 
proches. Le principal avantage des modèles de mélange est que la modélisation de π et Sn(t) 
peuvent inclure des covariables différentes. Il apparaît que les performances du modèle de 
guérison paramétrique flexible sont équivalentes voire meilleures que celles des autres 
approches[58] et il converge plus souvent. C’est ce modèle que nous avons appliqué aux 
données réelles dans l’article présenté dans la Section VI. 
  
Le package stpm2 de Stata, qui inclue le modèle paramétrique flexible de survie nette a 
été adapté afin de modéliser le modèle de guérison flexible paramétrique[59]. 
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IV.3 Vérification de l’hypothèse de guérison 
Les modèles de guérison actuels ne permettent pas de tester statistiquement l’hypothèse 
de guérison et ,par conséquent, les indicateurs de guérison peuvent être estimé même 
lorsque l’hypothèse de guérison n’est pas raisonnable. Des tests de l’hypothèse de guérison 
existent[45, 60, 61] mais ils ne sont pas adaptés aux modèles flexibles de survie relative. Donc 
des critères ont été établis afin de s’assurer que l’hypothèse de guérison est respectée : 
 Taux instantané de mortalité en excès faible, 
 Adéquation aux données des modèles de guérison. 
Dans cette thèse, le taux instantané de mortalité en excès est considéré comme 
suffisamment petit lorsqu’il tend vers zéro et que sa valeur à la fin du suivi est inférieure à 
0,05. L’adéquation des modèles de guérison a été évaluée graphiquement, en vérifiant que 
les courbes de survie nette estimées par le modèle de guérison et par un modèle de survie 
nette standard se superposent [58]. 
 
Remarque IV.1 : Le modèle de guérison paramétrique flexible et le modèle paramétrique flexible de 
survie nette sont des modèles emboîtés et donc peuvent être comparé en utilisant le test du rapport de 
vraisemblance[56]. Cependant, cette comparaison ne peut être considérée comme un test de l’hypothèse 
de guérison. En effet la vraisemblance des modèles est calculée en utilisant l’ensemble du suivi et pas 
uniquement la fin du suivi, or l’hypothèse de guérison est vérifiable uniquement sur la fin du suivi. 
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IV.4 Indicateurs de guérison 
IV.4.1 La proportion de patients guéris 
La proportion de patients guéris, notée 𝜋, est un indicateur important donnant une 
information sur la survie à long-terme des patients qui ne mourront pas du cancer étudié. La 
survie nette atteint un plateau à partir du point de guérison. 𝜋 correspond donc à 
l’asymptote de la courbe de survie nette (Figure IV.2).  
 
 
Figure IV.2 - Représentation graphique de la survie nette et de la proportion de guéris (π) estimées. 
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IV.4.2 Le temps de survie médian du groupe de patients 
« non-guéris » 
Le second indicateur de guérison largement utilisé est le temps de survie médian du 
groupe de patients « non-guéris », noté 𝑇50[52]. C’est le temps écoulé depuis le diagnostic 
jusqu’à ce que la moitié des patients « non-guéris » soient décédés : 𝑆𝑢(𝑇50) = 0,5 (Figure 
IV.3). 𝑇50 permet d’avoir une information sur la durée de vie patients qui décèderont du 
cancer étudié.  
 
 
Figure IV.3 - Représentation graphique de la survie nette, de la survie des patients « non-guéris » et 
du temps de survie médian correspondant (T50). 
 
Ces deux premiers indicateurs sont largement utilisés dans les études de survie du cancer 
en population[62-64]. 
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IV.4.3 La probabilité d’appartenir au groupe de patients guéris, au 
cours du temps 
Plus rarement utilisée, (𝑃𝑖(𝑡)) la probabilité d’un individu i (et de caractéristiques zi) 
d’être guéris au temps t sachant qu’il est vivant au temps t peut aussi être estimée par les 
modèles de guérison[65] (Figure IV.4). Dès le diagnostic de leur cancer les patients sont 
répartis en deux groupes : les guéris et les non-guéris. Soit, 𝑌 l’indicatrice de guérison qui est 
égale à 1 si le patient appartient au groupe des guéris et 0 sinon. Par définition, pour un 
patient i, au temps t après le diagnostic, 𝑃𝑖(𝑡) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1|𝑇𝑖 > 𝑡), avec 𝑇𝑖 le temps de 
survie observée à partir du diagnostic jusqu’au décès toutes causes. Au temps t, pour le 
patient i, on a donc : 
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1|𝑇𝑖 > 𝑡) =
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1, 𝑇𝑖 ≥ 𝑡)
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑖 ≥ 𝑡)
=
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑖 ≥ 𝑡|𝑌𝑖 = 1) × 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1)
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑖 ≥ 𝑡)
 (IV.16) 
La survie observée est définie comme : 𝑆𝑜𝑏𝑠,𝑖(𝑡) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑖 ≥ 𝑡) (équation (III.1)). De plus, 
lorsque la probabilité d’être guéri (𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1)) vaut 1 cela signifie qu’il n’y a pas de 
mortalité due au cancer et donc que la survie observée dans la population de patients est 
égale à la survie attendue dans la population générale (équation (III.10)), d’où 
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑖 ≥  𝑡|𝑌𝑖  =  1) =  𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡𝑝𝑜𝑝) avec : 𝑡𝑝𝑜𝑝 = 𝑡 + 𝑎𝑖 est le temps écoulé depuis la 
naissance, 𝑎𝑖 étant l’âge au diagnostic du patient i. Donc l’équation (IV.16) équivaut à : 
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1|𝑇𝑖 > 𝑡) =
𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡 + 𝑎𝑖) × 𝜋𝑖
𝑆𝑜𝑏𝑠,𝑖(𝑡)
  (IV.17) 
Autrement dit, d’après l’équation (III.10) de la survie nette 𝑆𝑛(𝑡): 
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 1|𝑇𝑖 > 𝑡) =
𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡 + 𝑎𝑖) × 𝜋𝑖
𝑆𝑝𝑜𝑝,𝑖(𝑡 + 𝑎𝑖) × 𝑆𝑛,𝑖(𝑡)
  (IV.18) 
Donc, 𝑃𝑖(𝑡) est défini tel que : 
𝑃𝑖(𝑡) =
𝜋𝑖
𝑆𝑛,𝑖(𝑡)
=
𝜋𝑖
𝜋𝑖 + (1 − 𝜋𝑖)𝑆𝑢,𝑖(𝑡)
  (IV.19) 
Avec 𝑆𝑢,𝑖(𝑡) la survie des patients non-guéris ayant les mêmes caractéristiques que le 
patient i. 
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Au diagnostic, la 𝑆𝑛,𝑖(𝑡 = 0) = 1 donc la probabilité d’appartenir au groupe des guéris 
d’un patient i est égale à la proportion de guéris : 𝑃𝑖(𝑡 = 0) =  𝜋𝑖. La survie nette variant de 1 
à 𝜋, cela implique que 𝑃𝑖(𝑡) varie de 𝜋 à 1 au cours du temps. 
 
 
Figure IV.4 - Représentation graphique de la probabilité d’appartenir au groupe de patients guéris, 
au cours du temps (P(t)). 
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V Délai de guérison statistique 
 
Les modèles de guérison existants ne permettent pas d’estimer directement le délai de 
guérison Le premier objectif de cette thèse était d’estimer le délai de guérison statistique 
après un cancer.  
 
V.1 Définitions du délai de guérison statistique 
V.1.1 A partir la survie nette du groupe de patients « non-guéris » 
En 2009, Chauvenet et al.[66] ont estimé le délai de guérison à partir de la survie nette du 
groupe de patients « non-guéris ». Le point de guérison statistique est atteint lorsque presque 
tous les patients du groupe « non-guéris » sont morts, autrement dit, lorsque le nombre de 
décès dus au cancer devient négligeable. Chauvenet et al. ont estimé le délai de guérison 
comme le temps 𝑇95 à partir duquel 95% des patients « non-guéris » seraient décédés (Figure 
V.1), soit : 
𝑆𝑢(𝑇95) = 0,05  (V.1) 
 
Figure V.1 – Définition du délai de guérison statistique de Chauvenet et al. basée sur la survie du 
groupe de patients « non-guéris » (T95). 
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V.1.2 A partir de la survie nette conditionnelle à 5 ans  
En 2012, Dal Maso et al.[67] ont estimé le délai de guérison à partir de la survie nette 
conditionnelle à 5 ans (𝐶𝑁𝑆𝑡,5). Il s’agit de la probabilité de survivre cinq années de plus 
sachant que le patient est vivant t années après le diagnostic du cancer :  
𝐶𝑁𝑆𝑡,5 = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇 > 𝑡 + 5|𝑇 > 𝑡) =  
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇 > 𝑡 + 5)
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇 > 𝑡
  (V.2) 
Avec 𝑇 le temps de survie. Donc, la survie nette conditionnelle à 5 ans se calcule comme le 
rapport entre la survie nette à t+5 et la survie nette à t : 
𝐶𝑁𝑆𝑡,5 =
𝑆𝑛(𝑡 + 5)
𝑆𝑛(𝑡)
  (V.3) 
Pour Dal Maso et al., le point de guérison statistique est atteint lorsque la survie nette est 
constante pendant au moins 5 ans, soit, lorsque : 𝑆𝑛(𝑡 + 5) ≈ 𝑆𝑛(𝑡), soit 𝐶𝑁𝑆𝑡,5 ≈ 1. En 
utilisant un seuil de 95%, Dal Maso et al. estiment donc le délai de guérison statistique 
comme le temps 𝑇𝐶𝑁𝑆 à partir duquel la survie nette conditionnelle à 5 ans atteint 95% : 
𝐶𝑁𝑆𝑡,5 =
𝑆𝑛(𝑇𝐶𝑁𝑆 + 5)
𝑆𝑛(𝑇𝐶𝑁𝑆)
≥ 0,95  (V.4) 
 
Figure V.2 - Définition du délai de guérison statistique de Dal Maso et al. basée sur la survie nette 
conditionnelle à 5 ans (TCNS). 
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V.1.3 Nouvelle définition : à partir de la probabilité d’appartenir au 
groupe de patients guéris 
En 2018, nous [68] avons proposé une nouvelle définition du délai de guérison se basant 
sur la probabilité d’un individu i d’être guéris au temps t sachant qu’il est vivant au temps t 
(𝑃𝑖(𝑡) = 𝜋𝑖 𝑆𝑛,𝑖(𝑡)⁄ ) (Section IV.4.3). Le délai de guérison est estimé comme le temps 𝑇𝑇𝐶𝑖 à 
partir duquel la probabilité d’appartenir au groupe des patients guéris atteint 95% :  
𝑃𝑖(𝑇𝑇𝐶𝑖) =
𝜋𝑖
𝑆𝑛,𝑖(𝑇𝑇𝐶𝑖)
≥ 0,95  (V.5) 
Avec : 𝜋 la proportion de patients guéris. Notons que si 𝜋 ≥ 0,95 alors 𝑇𝑇𝐶 = 0. 
 
 
Figure V.3 - Définition du délai de guérison statistique de Boussari et al. basée sur probabilité 
d’appartenir au groupe de patients guéris au cours du temps (TTC). 
 
J’ai réalisé une analyse de sensibilité du délai de guérison TTC pour différents seuils sur 
données réelles. Le délai TTC a été estimé pour P(t) = 90%, 95% et 99% sur quatre 
localisations de cancer illustratifs (colon-rectum, seins, pancréas et thyroïde) séparément 
pour chaque sexe et par classe d’âge au diagnostic. (Tableau V-1). 
Selon le choix du seuil il peut y avoir de grandes variations sur l’estimation du délai de 
guérison. Pour un seuil variant entre 90% et 99 %, la variation du TTC était en moyenne de 
6 ans pour le cancer colorectal et de 4 ans pour le cancer du pancréas chez les hommes et les 
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femmes. Chez les femmes atteintes d'un cancer du sein, la variation du TTC était d'environ 
5 ans avant 45 ans et après 65 ans et de 7 ans dans les classes d’âge intermédiaires. Pour le 
cancer de la thyroïde, la variation du TTC était très hétérogène : de moins de 1 an à plus de 
9 ans selon l’âge et le sexe. 
La probabilité d’appartenir au groupe des guéris P(t) tend vers 1 quand t tend vers 
l’infini. Cela implique que plus t est grand plus la pente de la courbe de P(t) est faible. Le 
délai de guérison est estimé sur la fin de la courbe de P(t) (entre 90% et 99%), c’est pourquoi 
on observe de grandes variations du TTC pour les différentes valeurs de P(t).  
 
V.2 Comparaison des trois délais de guérison sur données 
réelles 
La nouvelle définition du délai de guérison et la comparaison des trois délais de guérison 
(T95, TCNS et TTC) ont fait l’objet d’une publication dont je suis 2ème auteur (Section V.2.3).  
 
V.2.1 Population étudiée et méthode 
J’ai comparé les estimations des délais de guérison issues des trois définitions en utilisant 
les données de la base FRANCIM. Parmi l’ensemble des localisations de cancer disponibles 
et respectant l’hypothèse de guérison, nous avons choisi quatre localisations selon la 
dynamique du taux de mortalité en excès estimé par le modèle paramétrique flexible de 
Nelson et al.[36] (Section III.4.2.c). Les patients ayant eu un diagnostic de cancer du côlon-
rectum, pancréas, sein ou de la thyroïde entre 15 et 74 ans sur la période 1995-2010 ont été 
inclus. Les courbes respectives du taux de mortalité en excès, sont présentées dans les 
Figures Figure V.4.A, Figure V.5.A, Figure V.6.A et Figure V.7.A. 
Les analyses ont été faites séparément pour chaque sexe et localisation de cancer. L’âge 
au diagnostic a été inclus en catégories dans les modèles, comme suit : [15-45[, [45-55[, [55-
65[, et [65-75[ans pour les cancers du côlon-rectum, sein et thyroïde ; [15-55[, [55-65[, et 
[65-75[pour les cancers du pancréas. Les patients ont été suivi 15 ans ou jusqu’au 30 juin 
2013. La survie nette (𝑆𝑛(𝑡)), la survie des « non-guéris » (𝑆𝑢(𝑡)), la proportion de patients 
guéris (𝜋), la probabilité d’appartenir au groupe des guéris (P(t)) et la survie nette 
conditionnelle à 5 ans (CNS(t)) ont été estimées à partir du modèle de guérison paramétrique 
flexible[56] (Section 0). Les estimations de 𝑇𝑇𝐶 et 𝑇95 ont été obtenus avec l’algorithme de 
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Newton-Raphson et 𝑇𝐶𝑁𝑆 a été obtenu à partir de 𝐶𝑁𝑆(𝑡) calculé pour chaque année t de 0 à 
10 ans. Les valeurs de 𝑃(𝑡), 𝑆𝑢(𝑡) et 𝐶𝑁𝑆(𝑡) ont alors pu être comparées pour 
𝑡 =  𝑇𝑇𝐶, 𝑇95, 𝑇𝐶𝑁𝑆 et sont présentées dans le Tableau 2 de l’article (Section V.2.3). 
 
V.2.2 Conclusions 
Ces résultats montrent les limites de l’estimation du délai de guérison à partir de la 
survie du groupe de patients « non-guéris » et à partir de la survie nette conditionnelle à 
5 ans.  
Le délai de guérison défini par T95 dépend uniquement de la survie des « non-guéris ». 
Or, un taux de mortalité en excès très élevé les premières années suivant le diagnostic 
implique une diminution brutale de la survie nette et de la survie des « non-guéris ». Le délai 
de guérison T95 a tendance à être très faible lorsque le taux de mortalité en excès est élevé 
près du diagnostic car la survie des « non-guéris » atteint rapidement 0,05. Par exemple, dans 
le cas du cancer du pancréas, la mortalité en excès proche du diagnostic est très élevée, Su(t) 
atteint donc le seuil de 0,05 au cours des cinq premières années suivant le diagnostic (T95) 
alors que le taux de mortalité en excès n’est pas proche de 0 (𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡 ≤ 5) > 0,1). A l’inverse, 
dans le cas du cancer de la thyroïde chez les patients jeunes, le taux de mortalité en excès est 
très faible impliquant une diminution lente de Su(t). Dans ce cas le délai de guérison est 
estimé à plus de 10 ans après le diagnostic alors que le taux de mortalité en excès peut déjà 
être considéré comme négligeable au cours des cinq premières années. 
Le délai de guérison défini par TCNS peut être utilisé à condition que CNS(t) soit une 
fonction de temps monotone croissante, autrement dit que la dérivée de la fonction CNS(t) 
soit > 0. Or d’après la fonction dérivée de la survie nette conditionnelle à 5 ans :  
𝐶𝑁𝑆(𝑡)′ = 𝐶𝑁𝑆(𝑡)[𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡 + 5)]  (V.6) 
Si le taux de mortalité en excès n’est pas décroissant au cours du temps alors CNS(t)’ 
n’est pas positive donc CNS(t) n’est pas une fonction monotone croissante. TCNS risque alors 
d’être sous-estimé. Par exemple, dans le cas du cancer de la thyroïde chez les femmes âgées, 
le taux de mortalité en excès présente un « rebond » : après avoir été proche de zéro les 
premières années suivant le diagnostic, il augmente de façon durable jusqu’à 12 ans. CNS(t) 
dépasse 95% à 1 an pour ensuite redescendre en dessous de 95% jusqu’après 10 ans. Le délai 
de guérison est alors estimé à 1 an avec cette méthode (vs. TTC = 10 ans). Le second 
inconvénient du délai de guérison TCNS est qu’il nécessite un temps de suivi de 5 ans de plus 
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afin d’estimer la survie à t + 5 ans. Dans cette étude nous n’avons pas pu estimer la survie 
conditionnelle nette à 5 ans pour t ≥ 10 ans. Le suivi maximal observé étant de 15 ans il aurait 
fallu extrapoler la survie nette au-delà de 15 ans. Contrairement au délai T95, TCNS peut être 
utilisé pour déterminer le délai de guérison à condition que le taux de mortalité en excès soit 
monotone décroissant. De plus, le délai de guérison défini à partir de CNS(t), a l’avantage de 
pouvoir être estimé à partir d’un estimateur ponctuel et donc sans avoir à modéliser la survie 
nette. 
La nouvelle définition du délai de guérison du cancer, basée sur la probabilité 
d'appartenir au groupe des patients guéris, est une définition naturelle et intuitive. En effet, 
la probabilité P(t) d'être guéri conditionnellement au fait d’être en vie au temps t est une 
traduction directe du concept de guérison statistique. De plus, P(t) mesure directement la 
proximité entre la courbe de survie nette et la proportion de patients guéris.  
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V.2.3 Article 
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Figure V.4 – Courbes pour la vérification de l’hypothèse de guérison dans le cancer colorectal. (A) 
Taux de mortalité en excès ; (B) Survie nette 
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Figure V.5 - Courbes pour la vérification de l’hypothèse de guérison dans le cancer du pancréas. (A) 
Taux de mortalité en excès ; (B) Survie nette 
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Figure V.6 - Courbes pour la vérification de l’hypothèse de guérison dans le cancer du sein. (A) 
Taux de mortalité en excès ; (B) Survie nette 
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Figure V.7 - Courbes pour la vérification de l’hypothèse de guérison dans le cancer de la thyroïde. 
(A) Taux de mortalité en excès ; (B) Survie nette 
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Tableau V-1 : Délai de guérison TTC estimé pour différent seuil de la probabilité d’être guéris au 
cours du temps (90%, 95% et 99%) 
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VI Estimation du délai de guérison en France 
dans le cancer 
 
Ce chapitre est une application sur les données en base de population. Pour chaque 
localisation de cancer, j’ai vérifié l’hypothèse de guérison puis estimé la proportion de 
patients guéris et le délai de guérison lorsque la probabilité d’appartenir au groupe des 
patients guéris atteignait 95%. 
 
VI.1 Population étudiée 
Les données proviennent de la base de données FRANCIM incluant 30 localisations de 
tumeurs solides et 7 sous-localisations. Il s’agit d’une base de données dite de « basse 
résolution » car les seules informations fournies sont : la localisation du cancer (topologie et 
morphologie, d’après classification internationale des maladies pour l'oncologie, 3ème 
révision[69]), la date et le département de résidence au diagnostic, le sexe, la date de 
naissance, la date de dernière nouvelle et le statut vital associé du patient. Les patients inclus 
dans cette étude ont été diagnostiqué d’un cancer entre 15 et 74 ans sur la période 1995-2009. 
Les patients ont été suivis 15 ans ou jusqu’à la date de point au 30 juin 2013. 
Afin de s’assurer un nombre d’évènement suffisant pour appliquer les modèles de 
guérison, les localisations de cancers présentant moins de 500 cas et moins de 200 décès ont 
été exclues. Au total, cette étude porte sur 22 localisations de cancer chez les hommes et 21 
localisations chez les femmes, ce qui représente 393 095 cas de cancer. Les analyses ont été 
faites séparément pour chaque localisation de cancer et pour chaque sexe. L’effet de l’âge a 
été modélisé en catégories : [15-45[, [45-55[, [55-65[, et [65-75[ans. Les deux premières classes 
d’âge ont été regroupées pour onze localisations de cancer chez les hommes et sept chez les 
femmes. La classe d’âge de référence était celle dont l’effectif était le plus élevé. 
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VI.2 Méthodes 
VI.2.1 Modélisation sans hypothèse de guérison 
La survie nette a été estimée à partir d’un modèle paramétrique flexible de 
Nelson et al.[36, 38] (Section III.4.2.c). Les nœuds internes pour la RCS (spline cubique 
restreinte) du taux en excès cumulé de base ont été placés aux centiles 25, 50, 75 et 95 des 
temps de décès observés. Les nœuds externes ont été placés au premier centile des temps de 
décès observés et à 17 ans, afin que la queue de distribution ne soit pas influencée par les 
données observées (Tableau VI-1, modèle a.). Le modèle tient compte de l’effet non 
proportionnel (NP) de l’âge en catégories. La position des nœuds pour la RCS de l’effet NP 
de l’âge a été définie aux centiles 33 et 67 des temps de décès observés. En cas de non-
convergence de ce modèle (due à un modèle trop complexe), le nombre et la position des 
nœuds ont été modifiés, jusqu’à obtenir un modèle stable (Tableau VI-1, modèles b. à e.). La 
non-proportionnalité de l’effet de l’âge était alors testée à partir du modèle retenu en 
utilisant le test du rapport de vraisemblance. 
 
Tableau VI-1 – Positions des nœuds pour les splines cubiques restreintes (RCS) du modèle 
paramétrique flexible de survie nette. 
 
Sans hypothèse de guérison 
Position des nœuds pour  
la RCS du taux de base  
Position des nœuds pour  
la RCS de l’effet NP de l’âge  
(a.)  p25 p50 p75 p95  p33 p67  
(b.)  p25 p50 p75 p95  p50  
(c.)  p33 p67 p95  p50  
(d.)  p50 p95  p50  
(e.)  p50  p50  
 
VI.2.2 Modélisation avec hypothèse de guérison 
La survie nette a été estimée par le modèle de guérison paramétrique flexible de non-
mélange qui dérive du modèle décrit précédemment[56]. La stratégie de modélisation est la 
même que celle décrite précédemment. La seule différence est qu’un nœud interne sur la 
RCS du taux de base a été ajouté au centile 99 des temps de décès observés (Tableau VI-2). 
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Tableau VI-2 – Positions des nœuds pour les splines cubiques restreintes (RCS) du modèle de 
guérison paramétrique flexible de survie nette. 
 Avec hypothèse de guérison 
 Position des nœuds pour  
la RCS du taux de base  
Position des nœuds pour  
la RCS de l’effet NP de l’âge  
(a.)  p25 p50 p75 p95 p99  p33 p67  
(b.)  p25 p50 p75 p95 p99  p50  
(c.)  p33 p67 p95 p99  p50  
(d.)  p50 p95 p99  p50  
(e.)  p50 p99  p50  
 
VI.2.3 Vérification de l’hypothèse de guérison par sexe et par classes 
d’âge 
A partir de l’observation graphique du taux en excès et de la survie nette estimée 
(Annexe A) à l’issue de l’étape 1, l’existence de guérison statistique était vérifiée selon les 
conditions présentées dans la section IV.3.  
 
VI.2.4 Indicateurs de guérison estimés 
Par sous-groupe de sexe et classe d’âge, pour les cancers vérifiant l’hypothèse de 
guérison, les indicateurs de guérisons estimés étaient : la proportion de guérison (𝜋) et le 
délai de guérison (TTC) [68] (Section V.1.3). 
 
La commande stpm2 dans STATA™, version 14 (STATA corp., College Station, Texas) a 
été utilisée pour modéliser la survie nette sans puis avec l’option « cure ». 
 
VI.3 Principaux résultats 
L’ensemble des graphiques permettant la vérification de l’hypothèse de guérison 
(courbes du taux de mortalité en excès et courbes de survie nette estimées avec et sans 
l’hypothèse de guérison) ainsi que les courbes de la probabilité d’appartenir au groupe des 
guéris au cours du temps et la représentation graphique des proportions de guéris et des 
délais de guérison estimés sont présentées dans l’Annexe A (cette annexe correspond à 
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l’« appendix A » de l’article (Section VI.5). Pour deux localisations la proportion de patients 
guéris (𝜋) est > 95% donc la guérison est atteinte dès le diagnostic (TTC=0) : 
 Testicule chez les hommes âgés <55 ans : 𝜋=96% ; 
 Thyroïde chez les patients âgés <45 ans : 𝜋=98% chez les hommes et 99% chez les 
femmes ; et chez les femmes âgées <65 ans : 𝜋=99% pour les 45-54 ans et 𝜋=97% 
pour les 55-64 ans. 
Les résultats montrent 𝜋 ≥ 80% avec TTC ≤ 5 ans pour les localisations de cancer telles 
que : 
 Mélanome de la peau chez les femmes âgées <54 ans et chez les hommes <64 ans : 
4 ans < TTC < 5 ans ; 
 Testicule chez les hommes âgés ≥55 ans : 1 ans < TTC < 3 ans ; 
 Thyroïde chez les hommes âgés entre 45 et 54 ans : TTC=2 ans. 
Pour les cancers du sein et de la prostate (les cancers les plus fréquents en France), le 
délai de guérison est estimé à plus de 10 ans bien que la proportion des patients guéris soit 
élevée (𝜋>70%). Les localisations de mauvais pronostic telles que TTC>10 ans et 𝜋<10% sont 
l’œsophage et le poumon chez les hommes, le foie et le système nerveux central pour les 
deux sexes. 
 
VI.4 Discussion 
Le délai de guérison estimé à partir de la nouvelle définition est inférieur à 12 ans pour la 
plupart des localisations de cancer. Des disparités existent en fonction de l’âge au diagnostic : 
l’hypothèse de guérison est plus souvent rejetée chez les patients âgés, et avec 
l’augmentation de l’âge au diagnostic la proportion de patients guéris diminue et le délai de 
guérison augmente. Dans cette étude, les délais de guérison sont estimés à partir du 
diagnostic et nous n’avons pas tenu compte des traitements reçus ou non, cette information 
n’étant pas disponible. Or, le délai pour le droit à l’oubli est fixé à 10 ans à partir de la fin des 
traitements. Donc, les résultats montent que le droit à l’oubli pourrait donc être abaissé 
notamment pour les patients ayant un cancer dont le délai de guérison est inférieur à 10 ans 
suivant le diagnostic. 
Les estimations fournies à partir de la nouvelle définition du délai de guérison sont 
concordantes avec l’étude italienne de Dal Maso et al.[67], sauf pour le cancer de la thyroïde, 
notamment pour les hommes de [55-65[ans et les femmes de [65-75[ ans. Le taux de mortalité 
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en excès n’étant pas monotone décroissant au cours du temps (Annexe A), le délai de 
guérison, tel que défini dans l’étude italienne, ne peut donc pas être calculé pour ce groupe 
de patients (Section V.2).  
La principale limite de tous les modèles de guérison est l’absence d’un test statistique 
permettant de tester objectivement l’hypothèse de guérison. Dans cette étude les critères 
pour l’acception de la guérison sont : taux de mortalité en excès ≤0,05 et adéquation des 
courbes de survie nette. Cependant, le seuil de 0,05 est un choix arbitraire et l’adéquation des 
courbes est une vérification graphique subjective. Par conséquent, différents critères auraient 
pu conduire à différentes sélections de localisation, de combinaisons de sexe et d’âge. De 
plus, le choix du seuil de P(t) ≥ 95% pour estimer le délai TTC est également un choix 
arbitraire et les intervalles de confiance de TTC estimés sont très larges lorsque le nombre de 
cas incidents ou que la mortalité sont faibles. 
Afin de pallier ces différentes limites un nouveau modèle de guérison a été développé au 
sein de l’équipe en intégrant le délai de guérison comme un paramètre à 
estimer : Section VII.1. 
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VII Comparaison de trois modèles paramétriques 
de guérison 
 
Tous les modèles de guérisons présentés précédemment permettent d’estimer la 
proportion de patients guéris mais aucun ne permet d’estimer directement le délai de 
guérison (le délai de guérison est une post-estimation) ni de vérifier statistiquement 
l’hypothèse de guérison. Il était nécessaire de répondre objectivement à la question de 
l’existence d’une guérison statistique et d’améliorer l’estimation du délai de guérison.  
La première partie de ce chapitre présentera le nouveau modèle de guérison proposé par 
l’équipe. Ce modèle permet d’évaluer statistiquement l’hypothèse de guérison et d’estimer 
simultanément le délai de guérison. La deuxième partie, correspondant au second objectif de 
cette thèse, présentera les résultats de la comparaison que j’ai effectuée des performances de 
ce modèle à celles des deux autres modèles de guérison existants dans des conditions 
contrôlées. Les trois modèles seront appliqués à des données réelles. La comparaison des 
trois modèles de guérison a fait l’objet d’un article qui sera soumis à Biometrical Journal 
pour le numéro spécial « ISCB » (International Society for Clinical Biostatistics) (Annexe C).   
 
VII.1 Nouveau modèle de guérison de Boussari et al. 
L’objectif a été d’introduire le délai de guérison comme un paramètre à estimer dans ce 
modèle. Le délai de guérison a été défini comme le temps, noté 𝜏, à partir duquel le taux 
instantané de mortalité en excès devient strictement nul. Ce modèle a été appelé modèle 
TNEH pour « Time-to-Null-Excess-Hazard ». La fonction du taux instantané de mortalité en 
excès (𝜆𝑒𝑥𝑐) de ce modèle doit donc répondre à différents critères : 
 Tendre vers 0 pour 0 ≤ 𝑡 ≤ 𝜏 ; 
 Être égal à 0 pour 𝑡 > 𝜏 ; 
 Être une fonction suffisamment souple pour s’adapter à la forme du taux en excès 
qui peut être très variable selon la localisation de cancer. 
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Le taux de mortalité en excès du modèle TNEH s’écrit comme suit : 
𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡) = {
(
𝑡
𝜏
)
𝛼−1
(1 −
𝑡
𝜏
)
𝛽−1
, 𝑝𝑜𝑢𝑟 0 ≤ 𝑡 ≤ 𝜏
 0 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑡 > 𝜏
 
 
 (VII.1) 
Avec : 𝜏 > 0, le temps écoulé jusqu’à ce que la mortalité en excès atteigne 0 (délai de 
guérison) ; 𝛽 > 1 et 𝛼 > 0, les paramètres d’échelle. Les paramètres 𝜏 et 𝛼 peuvent dépendre 
de covariables qui ne sont pas nécessairement les mêmes. 
Cette écriture du taux de mortalité en excès a la structure d’une fonction de densité d’une 
loi Beta, ce qui permet d’exprimer le taux de mortalité en excès cumulé par la fonction de 
répartition d’une loi Beta. 
 
Si Y, une variable aléatoire, suit une loi Beta de paramètres 𝛼 et 𝛽 (𝛣(𝛼, 𝛽)) alors, la 
fonction de répartition est : 
𝐹𝐵𝑒(𝑦) =
𝛣𝑥(𝛼, 𝛽)
𝛣(𝛼, 𝛽)
= {
∫
𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1
𝛣(𝛼, 𝛽)
𝑑𝑥
𝑦
0
, 𝑝𝑜𝑢𝑟 0 ≤ 𝑥 ≤ 1
1 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 > 1
 (VII.2) 
Cette fonction est définie sur [0, 1], où Β𝑥(𝛼, 𝛽) est la fonction Beta incomplète et Β(𝛼, 𝛽), la 
valeur de la fonction Β(𝛼, 𝛽) en 1. Β(𝛼, 𝛽) est la valeur maximale de Β𝑥(𝛼, 𝛽). Diviser  Β𝑥(𝛼, 𝛽) 
par Β(𝛼, 𝛽) permet de régulariser 𝐹𝐵𝑒(𝑦), ainsi 𝐹𝐵𝑒(𝑦) varie entre 0 et 1.  
 
A partir de l’équation (VII.1), le taux de mortalité en excès cumulé peut s’écrire tel que : 
𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡) = ∫𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑢)𝑑𝑢 = {
∫(
𝑢
𝜏
)
𝛼−1
(1 −
𝑢
𝜏
)
𝛽−1
𝑑𝑢
𝑡
0
, 𝑝𝑜𝑢𝑟 0 ≤ 𝑢 ≤ 𝜏
𝐶𝑠𝑡 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑢 > 𝜏
𝑡
0
 (VII.3) 
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Son domaine de définition est [0, 𝜏]. En faisant un changement de variable tel que : 𝑥 =
𝑢
𝜏
 son 
domaine de définition devient [0, 1] : 
𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡) =
{
  
 
  
 
∫ 𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1𝜏𝑑𝑥
𝑡 𝜏⁄
0
, 𝑝𝑜𝑢𝑟 0 ≤ 𝑡 ≤ 𝜏
∫𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1𝜏𝑑𝑥
1
0
, 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑡 > 𝜏
  (VII.4) 
Et en multipliant Λ𝑒𝑥𝑐(𝑡) par 
Β(𝛼,𝛽)
Β(𝛼,𝛽)
 on retrouve la fonction de répartition d’une loi Beta 
(équation (VII.2)) : 
𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡) = 𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)
{
 
 
∫
𝑥𝛼−1(1 − 𝑥)𝛽−1
𝛣(𝛼, 𝛽)
𝑡 𝜏⁄
0
𝑑𝑥 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 0 ≤ 𝑡 ≤ 𝜏
1 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 > 1
 
𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡) = 𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)𝐹𝐵𝑒 (
𝑡
𝜏
, 𝛼, 𝛽) 
 (VII.5) 
Où 𝐹𝐵𝑒 (
𝑡
𝜏
, 𝛼, 𝛽) est la fonction de réparation de la loi Beta, Β(𝛼, 𝛽), de paramètres 𝛼 et 𝛽. 
La survie nette peut donc s’écrit comme : 
𝑆𝑛(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝[−𝛬𝑒𝑥𝑐(𝑡)] = 𝑒𝑥𝑝 [−𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)𝐹𝐵𝑒 (
𝑡
𝜏
, 𝛼, 𝛽)]  (VII.6) 
La proportion de guéris (𝜋) correspond à la survie nette lorsque 𝑡 = 𝜏, soit : 
𝜋 = 𝑒𝑥𝑝[−𝛬𝑒𝑥𝑐(𝜏)] = 𝑒𝑥𝑝 [−𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)𝐹𝐵𝑒 (
𝜏
𝜏
, 𝛼, 𝛽)]  (VII.7) 
Sachant que : FBe (
τ
τ
, α, β) = 1 pour tout t > τ, alors l’équation (VII.7) équivaut à : 
𝜋 = 𝑒𝑥𝑝[−𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)]  (VII.8) 
Les paramètres du modèle TNEH sont estimés en utilisant la méthode de maximisation de la 
vraisemblance (L) (Section 0). La log-vraisemblance s’écrit alors comme suit : 
𝑙𝑛 𝐿 =∑𝛿𝑖 𝑙𝑛[𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝,𝑖; 𝑧𝑝𝑜𝑝,𝑖) + 𝜆𝑒𝑥𝑐(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)] + 𝑙𝑛[𝑆𝑛(𝑡𝑖; 𝑧𝑖)]
𝑁
𝑖=1
  (VII.9) 
La méthode d’optimisation de la procédure d’estimation des paramètres utilise une 
contrainte de boîtes (L-BFGS-B) de Byrd et al.[70]. Les écart-types et les intervalles de 
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confiances des paramètres du modèle ainsi que ceux de la proportion de guéris et de la 
survie nette sont estimés en utilisant la Delta-méthode. 
 
L’utilisation de la loi Beta pour l’écriture du nouveau modèle TNEH présente deux 
avantages : avoir une écriture analytique du taux de mortalité en excès cumulé et permettre 
une implémentation dans les logiciels plus simple car les fonctions de la loi Beta sont déjà 
implémentées. 
 
L’évaluation des performances du modèle TNEH pour sa validation modèle a été faite 
sur 1000 échantillons simulés de taille 250, 500, 1000 et 2000 en fixant les paramètres du 
modèle TNEH avec les paramètres α et τ dépendant de l’âge au diagnostic centré-réduit. Les 
paramètres du modèle TNEH ont ensuite été estimés à partir des données simulées. Les 
performances du modèle ont alors pu être étudiées en comparant les paramètres estimés aux 
paramètres fixés selon différents indicateurs. 
 
Ce nouveau modèle ainsi que l’étude de ses performances sur données simulées ont fait 
l’objet d’un article actuellement en révision à la revue « Biometrics » (Annexe D et abstract ci-
dessous) et a fait l’objet d’un poster présenté le 17 juillet 2019 lors du congrès de 
l’International Society for Clinical Biostatistics (ISCB) :  
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VII.2 Méthodes pour la simulation des données 
VII.2.1 Objectif 
L’étude de simulation précédente a permis de valider le modèle TNEH. L’objectif, est 
maintenant de comparer, à partir de données simulées, ses performances avec celles des 
deux autres modèles de guérison existants : le modèle de guérison paramétrique flexible de 
Andersson et al.[56] et le modèle de guérison de mélange[51]. Les performances des trois 
modèles ont été comparées sur la survie nette et la proportion de patients guéris en 
considérant trois scénarios afin d’étudier les performances des modèles dans différentes 
conditions. Chaque scénario a été simulé à partir : 
 d’un modèle de guérison de mélange avec une distribution d Weibull. Les taux de 
mortalité en excès obtenu à partir des données simulées tendent vers zéro au 
cours du temps mais sans jamais être égaux à zéro. Ces simulations permettent 
alors de comparer les performances du modèle TNEH lorsque le taux de mortalité 
en excès est très proche de zéro sans jamais l’atteindre. 
 du modèle TNEH. Ces simulations ont pour objectif de vérifier le comportement 
des modèles de guérison actuels lorsque le taux de mortalité en excès devient nul. 
 
VII.2.2 Simulation des données de survie  
Des temps jusqu’au décès ont été simulés suivant trois scénario inspirés de données 
réelles : scénario de bon, moyen et mauvais pronostic. Pour chaque scénario, 1000 
échantillons de taille : 𝑁 = 2000 ont été simulés avec le modèle TNEH et un modèle de 
mélange suivant une loi de Weibull. Une analyse de sensibilité a été faite sur les données 
simulées de moyen pronostic pour des tailles d’échantillons de 𝑁 = 1000 et 𝑁 = 500. 
Par la suite, nous noterons 𝒰[𝑎, 𝑏] la loi uniforme sur [a, b] et ℬ(𝑝) la loi de Bernoulli de 
paramètres 𝑝. 
 
VII.2.2.a Simulation de l’âge au diagnostic 
Selon la taille de l’échantillon, N âges au diagnostic sont générés 𝐴(𝑎1, … , 𝑎𝑛) suivant une 
distribution uniforme sur les intervalles : [15-44], [45-59] et [60-74] pour le scénario de bon 
pronostic et [15-59], [60-69] et [70-74] pour les scénarios de moyen et mauvais pronostic. 
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Les proportions d’âges provenant de ces trois intervalles sont respectivement :  
 Pour les scénarios de bon et moyen pronostic : 30%, 40% et 30% ; 
 Pour le scénario de mauvais : 35%, 40% et 25%. 
 
VII.2.2.b Simulation du temps jusqu’à la censure 
La censure peut être administrative ou parce que le patient est perdu de vue (Section 
III.1). Le temps de suivi maximum (𝑡𝑚𝑎𝑥) est fixé à 15 ans à partir du diagnostic. On définit, 
𝐶1 le temps de censure correspondant à un mélange d’une proportion 𝑝1de patients en vie à 
la fin du suivi mais suivi moins de 15 ans, une proportion 1 − 𝑝1 de patients en vie et suivis 
plus de 15 ans ; et 𝐶2 le temps de censure correspondant à un mélange d’une proportion 𝑝2 
de patients perdus de vue, une proportion 1 − 𝑝2 de patients en vie et suivis plus de 15 ans. 
N temps de 𝐶1(𝑐11, … , 𝑐1𝑛) et N temps de 𝐶2(𝑐21, … , 𝑐2𝑛) sont générés tels que : 
𝐶𝑗 = 𝑃𝑗 × 𝑈𝑗 + (1 − 𝑃𝑗)𝑡𝑚𝑎𝑥 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑗 ∈ {1, 2} (VII.10) 
Où 𝑈𝑗~𝒰[0,15] et 𝑃𝑗 = ℬ(𝑝𝑗). 
Pour chaque patients i, le temps jusqu’à la censure, noté 𝐶(𝑐1, … , 𝑐𝑛), est donc le temps 
minimum entre 𝐶1 et 𝐶2 : 
𝑐𝑖 = 𝑚𝑖𝑛(𝑐1𝑖 , 𝑐2𝑖  ) , 𝑝𝑜𝑢𝑟 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 (VII.11) 
La proportion 𝑝1 de censure administrative est fixée 0,25 pour le scénario de bon 
pronostic, 0,6 pour le scénario de moyen pronostic et 0,1 pour le scénario de mauvais 
pronostic. La 𝑝2 de patients perdus de vue est respectivement fixés à 0,02 pour les trois 
scénarios.  
 
VII.2.2.c Simulation du temps jusqu’au décès 
Dans le cadre de la survie nette, le temps de décès observé correspond soit au temps de 
décès dû au cancer, noté 𝑇𝑒(𝑡𝑒1, … , 𝑡𝑒𝑛), soit au temps de décès dû à d’autres causes, noté 
𝑇𝑝𝑜𝑝(𝑡𝑝𝑜𝑝1, … , 𝑡𝑝𝑜𝑝𝑛). Dans la réalité, ne connaissant pas la cause du décès, il faut donc 
simuler les temps à partir du diagnostic jusqu’au décès par cancer et « autres causes ».  
 
75 
Temps de décès « autres causes » 
N temps de décès « autres causes » sont générés à partir d’une loi de Weibull dont les 
paramètres prennent des valeurs permettant de reproduire un taux de mortalité similaire à 
celui des tables de mortalité fourni par l’INSEE. Dans les tables de mortalité, l’information 
disponible se réfère à 𝑇𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ, le temps de survie à partir de la naissance jusqu’au décès 
« autres causes ». La fonction de survie associée 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ  est, la survie à partir de la naissance. La 
survie à partir du diagnostic dans la population générale correspond donc à la survie à partir  
de la naissance sachant que le patient a survécu jusqu’au diagnostic : 
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ|𝑎) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑇𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ > 𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ|𝑇𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ > 𝑎) =
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ)
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎)
 (VII.12) 
Où : a étant l’âge au diagnostic, alors 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎) et 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ) sont, respectivement, la 
survie attendue de la population générale au moment du diagnostic et au moment du décès 
« autres causes ». 
Afin de reproduire un taux de mortalité similaire à celui des tables de mortalité, on suppose 
que la variable aléatoire 𝑇𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ suit une loi de Weibull de paramètre 𝑘=11 et 𝑚=88. Donc la 
survie attendue dans la population générale est : 
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ|𝑎) =
𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ
𝑘 )
𝑚
]
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎)
 
(VII.13) 
N valeurs de 𝑋1 (𝑥11, … ,  𝑥1𝑛) sont générées, telles que 𝑋1~𝒰[0,1], avec :  
𝑋1 = 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ|𝑎) =
𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ
𝑘 )
𝑚
]
𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎)
 (VII.14) 
D’où le temps à partir de la naissance jusqu’au décès : 
𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ = 𝑘{− 𝑙𝑛[𝑋1𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎)]}
1 𝑚⁄  (VII.15) 
Avec : 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎) = exp [−(
𝑎
𝑘
)
𝑚
] 𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎)⁄  
A partir de l’équation (VII.15), le temps de survie « autres causes » à partir du diagnostic est :  
𝑡𝑝𝑜𝑝𝑖  =  𝑡𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ𝑖 − 𝑎𝑖
𝑡𝑝𝑜𝑝𝑖 = 𝑘{− 𝑙𝑛[𝑥1𝑖𝑆𝑏𝑖𝑟𝑡ℎ(𝑎𝑖)]}
1 𝑚⁄
− 𝑎𝑖
 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 (VII.16) 
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Temps de décès dû au cancer 
N temps de survie à partir du diagnostic jusqu’au décès dû au cancer sont générés ainsi 
que la survie nette associée à partir (a) d’un modèle de guérison de mélange et (b) du modèle 
de guérison TNEH. 
 
(a) A partir d’un modèle guérison de mélange 
Sous l’hypothèse de guérison, la survie nette peut être décrite par un modèle de mélange 
utilisant une distribution de Weibull pour la survie des non-guéris (Section IV.2.1) : 
𝑆𝑛(𝑡𝑒) = 𝜋 + (1 − 𝜋)𝑆𝑢(𝑡𝑒)  (VII.17) 
Où 𝜋 est la proportion de guéris ; et 𝑆𝑢(𝑡𝑒) est la fonction de survie nette des « non-guéris ». 
On suppose que la variable aléatoire 𝑇𝑒 suit une loi de Weibull de paramètre 𝜇𝑒 et 𝜀𝑒 et on 
génère N valeurs de 𝑋2 (𝑥21, … ,  𝑥2𝑛), telles que 𝑋2~𝒰[0,1], avec :  
𝑋2 = 𝑆𝑛(𝑡𝑒) = 𝜋 + (1 − 𝜋)𝑆𝑢(𝑡𝑒)
𝑋2 = 𝜋 + (1 − 𝜋)𝑒𝑥𝑝[−𝑘𝑒𝑡
𝑚𝑒]
  (VII.18) 
A partir de l’équation (VII.18), le temps jusqu’au décès dû au cancer à partir du diagnostic 
(pour 1 ≤  𝑖 ≤ 𝑛) est :  
𝑡𝑒𝑖 =
{
 
 
 
 
{
− 𝑙𝑛 [
𝑥2𝑖 − 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
1 − 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
]
𝑘𝑒(𝑧𝑖; 𝜂)
}
1 𝑚𝑒(𝑧𝑖;𝛾)⁄
, 𝑠𝑖 𝑥2𝑖 ≥ 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
+∞ , 𝑠𝑖 𝑥2𝑖 < 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
   (VII.19) 
Avec : les paramètres 𝑘𝑒, 𝑚𝑒 et 𝜋 dépendent de la covariable 𝑧𝑖 correspondant à l’âge au 
diagnostic en classes et associés respectivement aux vecteurs de paramètres 𝜂, 𝛾 et 𝜔.  
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(b) A partir d’un modèle de guérison TNEH 
N valeurs de 𝑋2 (𝑥21, … ,  𝑥2𝑛) sont générées, telles que 𝑋2~𝒰[0,1]. A partir de l’écriture de 
la fonction de survie nette dans le modèle TNEH (VII.6), on pose : 
𝑋2 = 𝑆𝑛(𝑡𝑒) = 𝑒𝑥𝑝 [−𝜏𝛣(𝛼, 𝛽)𝐹𝐵𝑒 (
𝑡𝑒
𝜏
, 𝛼, 𝛽)]  (VII.20) 
Où 𝐹𝐵𝑒 (
𝑡
𝜏
, 𝛼, 𝛽) est la fonction de réparation de la loi Beta, Β(𝛼, 𝛽), de paramètres 𝛼 et 𝛽. 
On peut donc calculer le temps jusqu’au décès dû au cancer à partir du diagnostic 
(pour 1 ≤  𝑖 ≤  𝑛) :  
𝑡𝑒𝑖 = {
𝜏(𝑧𝑖; 𝜂)𝐹𝐵𝑒
−1 (
𝑙𝑛 (𝑥2𝑖)
𝑙𝑛 [−𝜏(𝑧𝑖; 𝜂)𝛣(𝛼(𝑧𝑖; 𝛾), 𝛽)]
 ; 𝛼(𝑧𝑖; 𝛾); 𝛽) , 𝑠𝑖 𝑥2𝑖 ≥ 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
+∞ , 𝑠𝑖 𝑥2𝑖 < 𝜋(𝑧𝑖; 𝜔)
  (VII.21) 
Avec : les paramètres 𝛼 et 𝜏 dépendent de la covariable 𝑧𝑖 correspondant à l’âge au 
diagnostic en classes et associés respectivement aux vecteurs de paramètres 𝜂 et 𝛾.  
 
VII.2.2.d Temps de suivi 
Pour un patient i, le temps suivi observé, noté 𝑇(𝑡𝑖 , … , 𝑡𝑛), est le minimum entre le temps 
jusqu’à la censure et le temps de décès observé ; lui-même est défini comme le temps le 
minimum entre le temps de décès dû au cancer et le temps de décès dû à d’autres causes. 
Donc, à partir du temps de censure (équation (VII.11)) et des deux temps de décès simulés 
((VII.16) et (VII.18) ou (VII.21)), on peut associer à chaque patient i, le couple de variables 
{𝑡𝑖, 𝛿𝑖} , où : 
𝑡𝑖 = 𝑚𝑖𝑛[𝑐𝑖, 𝑚𝑖𝑛(𝑡𝑒𝑖, 𝑡𝑝𝑜𝑝𝑖  ) ] , 𝑝𝑜𝑢𝑟 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 
𝛿𝑖 = {
1 , 𝑠𝑖 𝑚𝑖𝑛(𝑡𝑒𝑖 , 𝑡𝑝𝑜𝑝𝑖  ) ≤ 𝑐𝑖 
0 , 𝑠𝑖 𝑚𝑖𝑛(𝑡𝑒𝑖 , 𝑡𝑝𝑜𝑝𝑖  ) > 𝑐𝑖
 , 𝑝𝑜𝑢𝑟 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 
(VII.22) 
 
VII.2.2.e Description des scénarios simulés 
Pour simuler les données, les paramètres du modèle de guérison de mélange et du 
modèle TNEH ont été fixés de manières à ce que les proportions de guéris et les courbes de 
survie nette et du taux de mortalité en excès soient très proches.Afin que la seule différence 
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entre les types de simulations porte uniquement sur le délai pour que le taux de mortalité en 
excès atteigne zéro.  
 
Scénario de bon pronostic 
Le scénario de bon pronostic est inspiré des localisations telles que le cancer du testicule 
ou du mélanome de la peau. Pour les classes d’âge <45, [45-59] et ≥60 ans, la proportion de 
guéris du modèle de mélange est fixée, respectivement, à 80%, 85% et 90% ; et le délai 𝜏 du 
modèle TNEH est fixé, respectivement, à 4, 4,5 et 6 ans. 
 
 
Figure VII.1 – Scénario de bon pronostic : Survie nette et taux de mortalité théoriques calculés à 
partir des modèles de guérison : (A) de mélange avec une distribution de Weibull ; (B) TNEH. 
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Scénario de moyen pronostic 
Le scénario de moyen pronostic est inspiré du cancer colon-rectum. Pour les classes d’âge 
<60, [60-69] et ≥70 ans, la proportion de guéris du modèle de mélange est fixée, 
respectivement, à 65%, 60% et 50% ; et le délai 𝜏 du modèle TNEH est fixé, respectivement, 
à 7, 7,5 et 9,5 ans. 
 
 
Figure VII.2 - Scénario de moyen pronostic : Survie nette et taux de mortalité théoriques calculés à 
partir des modèles de guérison : (A) de mélange avec une distribution de Weibull ; (B) TNEH. 
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Scénario de mauvais pronostic 
Le scénario de mauvais pronostic est inspiré du cancer pancréas. Pour les classes d’âge 
<60, [60-69] et ≥70 ans, la proportion de guéris du modèle de mélange est fixée, 
respectivement, à 20%, 15% et 10% ; et le délai 𝜏 du modèle TNEH est fixé, respectivement, 
à 9, 10 et 11 ans. 
 
 
Figure VII.3 - Scénario de mauvais pronostic : Survie nette et taux de mortalité théoriques calculés à 
partir des modèles de guérison : (A) de mélange avec une distribution de Weibull ; (B) TNEH. 
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VII.2.3 Estimation de la survie nette et de la proportion de guéris sur 
les données simulées 
Trois modèles de guérison ont été appliqués aux données simulées pour estimer la survie 
nette (𝑆𝑛(𝑡)) et la proportion de guéris (𝜋) : 
 Modèle de guérison de mélange [51, 54], noté MGM : pour les trois scénarios, la 
survie des « non-guéris » est modélisée par une distribution de Weibull. Les 
paramètres du modèle (la proportion de guéris et les paramètres de la 
distribution de Weibull) sont estimés pour chaque catégorie d’âge. 
 Modèle de guérison paramétrique flexible[56], noté MGF : en suivant la même 
stratégie de modélisation sous l’hypothèse de guérison que précédemment 
(Section VI.2) 
 Modèle TNEH : pour les trois scénarios, les paramètres du modèle (la proportion 
de guéris et les paramètres de la distribution Beta) sont estimés pour chaque 
catégorie d’âge. 
La première catégorie d’âge est définie comme référence pour chaque modèle et chaque 
scénario. 
 
VII.2.4 Indicateurs de performances pour la comparaison des 
modèles 
Les performances des trois modèles présentés précédemment ont été comparées sur la 
survie nette estimée à 3, 5 et 10 ans et sur la proportion de patients guéris. Les valeurs 
théoriques de π, Sn(3),  Sn(5), Sn(10) sont obtenues à partir des paramètres fixés pour les 
simulations (des modèles de guérison de mélange et TNEH). Quatre indicateurs de 
performances ont été utilisés : 
 Le biais : différence entre la valeur théorique et la moyenne des estimations. Un 
biais proche de 0 indique l’estimation est proche de la varie valeur, donc que le 
modèle étudié estime de manière non biaisée π, Sn(3),  Sn(5) ou Sn(10) ; 
 L’erreur-type empirique : écart-type des 1000 estimations. Il donne une indication 
sur l’homogénéité des estimations, plus l’erreur-type empirique est faible plus la 
précision des estimations fournies par le modèle est élevée ; 
 L’erreur-type moyenne : moyenne des 1000 erreur-types. L’estimation de 
l’erreur-type est considérée comme non biaisée lorsque cette dernière est proche 
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de l’erreur-type empirique. Si l’erreur-type moyenne est inférieure à l’erreur-type 
empirique alors le modèle sous-estime la véritable variabilité dans l’estimation ; 
 Le taux de couverture : pourcentage d’échantillons pour lesquels la valeur 
théorique est comprise dans l’intervalle de confiance de l’estimation. Un bon 
estimateur doit avoir un taux de couverture proche de la valeur nominale de 95%.  
 
VII.3 Résultats sur données simulées 
Les données ont été simulées de façon à ce que les valeurs théoriques de survie nette et 
proportion de guéris soient similaires avec le modèle de guérison de mélange et le modèle 
TNEH mais contrairement au premier cas (modèle de mélange), dans le second cas, le taux 
de mortalité en excès atteint zéro à un temps fixé. L’ensemble des paramètres fixés des deux 
modèles pour chaque scénario sont présentés dans l’Annexe B. Dans cette partie, nous 
présenterons donc uniquement les résultats des simulations obtenues à partir du modèle de 
guérison de mélange. Les tableaux de résultats des simulations sur de 2000 échantillons à 
partir du modèle TNEH sont fournis en Annexe E. 
 
VII.3.1 Scénario de bon pronostic 
Les résultats des indicateurs de performances sont présentés dans le Tableau VII-1. Le 
biais de la survie nette et de la proportion de guéris estimées par le modèle de guérison de 
mélange (MGM) et le modèle TNEH varie entre -0.002 et 0.001 pour les trois classes d’âge. Le 
biais des estimations de Sn(t) et π obtenu à partir du modèle de guérison flexible (MGF) est 
plus élevé mais reste acceptable, il varie entre -0,011 et 0,014. L’erreur-type empirique des 
estimations obtenues par le modèle TNEH est très proche de celle des estimations obtenues 
par les deux autres modèles de guérison. De plus, pour toutes les classes d’âge, on remarque 
que l’erreur-type empirique est faible, entre 0,012 et 0,018, et est très proche de l’erreur-type 
moyenne de Sn(t) et π estimées par les trois modèles. Enfin le taux de couverture des 
estimations du MGM et du modèle TNEH sont d’environ 95%, alors que pour le MGF, le 
taux de couverture est entre 78,8% et 95,5%. 
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Tableau VII-1 - Scénario de bon pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 simulés à 
partir du modèle guérison de mélange avec une distribution de Weibull 
 
VII.3.2 Scénario de moyen pronostic 
Les résultats des indicateurs de performances sont présentés dans le Tableau VII-2. Pour 
le modèle de guérison de mélange, le biais est proche de zéro. Alors que le modèle de 
guérison flexible fournit des estimations avec un biais globalement plus élevé mais 
acceptable : il est inférieur à 3%. Pour le modèle TNEH, seules les estimations de la survie 
nette à 3 ans présentent un biais plus élevé : entre à 0,012 et 0,014. L’erreur-type empirique 
est faible pour l’ensemble des estimations de survie nette et de proportion de guéris obtenu 
par les 3 modèles. De plus l’erreur-type empirique est très proche de l’erreur-type moyenne. 
Pour le modèle de guérison de mélange, le taux de couverture est très proche de 95%. On 
observe d’avantage de variations pour le modèle de guérison flexible et TNEH. Le taux de 
couverture varie respectivement pour les 2 modèles, entre 73,6% et 96,1%, et entre 85,2% et 
94,8%.
 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 
<45 ans 
Sn(3) = 0,900 <0,001 0,014 0,001 0,012 0,011 0,012 -0,012 0,011 0,012 95,9% 78,8% 95,2% 
Sn (5) = 0,900 <0,001 0,003 0,001 0,012 0,012 0,012 -0,012 0,012 0,012 96,0% 95,5% 95,1% 
Sn (10) = 0,900 <0,001 -0,003 0,001 0,012 0,013 0,012 -0,012 0,013 0,012 96,0% 93,7% 95,1% 
π = 0,900 <0,001 -0,003 0,001 0,012 0,013 0,012 0,012 0,013 0,012 96,0% 93,8% 95,1% 
 
[45-59] ans 
Sn(3) = 0,851 <0,001 0,014 -0,002 0,013 0,012 0,013 -0,013 0,012 0,013 94,9% 79,7% 94,5% 
Sn (5) = 0, 850 -0,001 -0,001 -0,001 0,013 0,013 0,013 -0,013 0,013 0,013 94,7% 94,3% 94,4% 
Sn (10) = 0,850 -0,001 -0,010 -0,001 0,013 0,013 0,013 -0,013 0,014 0,013 94,7% 86,7% 94,4% 
π = 0,850 -0,001 -0,011 -0,001 0,013 0,014 0,013 0,013 0,014 0,013 94,7% 85,5% 94,4% 
 
≥60 ans 
Sn(3) = 0,810 -0,001 0,012 <0,001 0,016 0,015 0,016 -0,017 0,016 0,017 96,1% 90,9% 95,8% 
Sn (5) = 0,800 -0,001 0,001 <0,001 0,018 0,017 0,018 -0,019 0,018 0,019 95,7% 96,0% 95,6% 
Sn (10) = 0,800 -0,002 -0,010 <0,001 0,018 0,018 0,018 -0,019 0,019 0,019 95,8% 91,4% 95,7% 
π = 0,800 -0,002 -0,011 <0,001 0,018 0,018 0,018 0,019 0,019 0,019 95,9% 90,7% 95,7% 
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Tableau VII-2 - Scénario de moyen pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 simulés 
à partir du modèle guérison de mélange avec une distribution de Weibull 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGM MGF MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 
<60 ans 
Sn(3) = 0,663 0,001 0,026 0,017 0,019 0,018 0,018 -0,020 0,018 0,019 95,4% 73,6% 85,2% 
Sn (5) = 0,651 0,001 0,006 0,010 0,020 0,019 0,020 -0,020 0,020 0,020 95,2% 95,1% 92,3% 
Sn (10) = 0,650 0,001 -0,010 0,007 0,020 0,020 0,020 -0,020 0,020 0,021 95,2% 90,7% 93,5% 
π = 0,650 0,001 -0,012 0,007 0,020 0,020 0,020 0,020 0,020 0,021 95,2% 89,6% 93,5% 
 
[60-69] ans 
Sn(3) = 0,621 <0,001 0,016 0,012 0,017 0,017 0,016 -0,018 0,017 0,017 95,7% 85,3% 88,9% 
Sn (5) = 0,601 <0,001 <0,001 0,002 0,019 0,018 0,019 -0,019 0,018 0,019 94,8% 95,3% 94,8% 
Sn (10) = 0,600 <0,001 -0,017 -0,002 0,019 0,018 0,020 -0,019 0,019 0,020 94,6% 83,7% 94,3% 
π = 0,600 <0,001 -0,019 -0,002 0,019 0,018 0,020 0,019 0,019 0,020 94,8% 81,5% 94,3% 
 
≥70 ans 
Sn(3) = 0,548 -0,001 0,018 0,014 0,021 0,020 0,020 -0,022 0,021 0,020 95,3% 89,5% 90,8% 
Sn (5) = 0,506 -0,002 0,019 0,003 0,024 0,021 0,025 -0,024 0,022 0,023 96,0% 89,3% 93,4% 
Sn (10) = 0,500 -0,002 0,005 -0,008 0,025 0,022 0,028 -0,025 0,023 0,027 95,5% 95,8% 92,0% 
π = 0,500 -0,002 0,003 -0,008 0,025 0,022 0,028 0,025 0,023 0,027 95,9% 96,1% 92,1% 
 
VII.3.3 Scénario de mauvais pronostic 
Les résultats des indicateurs de performances sont présentés dans le Tableau VII-3. Avec 
le modèle de guérison de mélange, le biais de l’estimation de la survie nette et la proportion 
de guéris est proche de zéro. Avec le modèle TNEH, seule la survie nette estimé à 3 ans chez 
les patients de moins de 60 ans présente un biais de 0,012. Avec le modèle de guérison 
flexible, les patients de moins de 60 ans présentent le biais est le plus élevé (entre 0,016 et 
0,026). Pour les trois modèles de guérison l’erreur-type empirique de Sn(t) et π est faible et est 
proche de l’erreur-type moyenne. Le taux de couverture des estimations du modèle de 
guérison de mélange est proche de 95%. Cependant, pour le modèle de guérison flexible et 
TNEH le taux de couverture est, respectivement, entre 59.9% et 94.8%, et entre 79.8% et 
93.4%. 
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Tableau VII-3 - Scénario de mauvais pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 
simulés à partir du modèle guérison de mélange avec une distribution de Weibull 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 <60 ans 
Sn(3) = 0,235 <0,001 0,026 0,012 0,016 0,015 0,015 -0,016 0,015 0,015 94,5% 61,6% 88,1% 
Sn (5) = 0,205 <0,001 0,026 0,010 0,016 0,015 0,017 -0,016 0,015 0,016 94,1% 59,9% 89,0% 
Sn (10) = 0,200 <0,001 0,017 0,007 0,017 0,014 0,018 -0,016 0,015 0,017 93,4% 79,9% 90,4% 
π = 0,200 <0,001 0,016 0,007 0,017 0,014 0,018 0,016 0,015 0,017 93,1% 82,2% 90,4% 
 [60-69] ans 
Sn(3) = 0,181 <0,001 0,011 <0,001 0,013 0,012 0,013 -0,014 0,013 0,013 94,6% 89,3% 93,4% 
Sn (5) = 0,155 <0,001 0,010 <0,001 0,013 0,012 0,014 -0,014 0,012 0,013 94,8% 89,4% 92,8% 
Sn (10) = 0,150 <0,001 0,003 -0,001 0,014 0,012 0,015 -0,014 0,012 0,014 95,3% 94,7% 92,9% 
π = 0,150 <0,001 0,002 -0,001 0,014 0,012 0,015 0,014 0,012 0,014 95,3% 94,8% 93,0% 
 ≥70 ans 
Sn(3) = 0,119 <0,001 0,009 -0,001 0,015 0,013 0,015 -0,015 0,013 0,014 95,1% 88,6% 92,1% 
Sn (5) = 0,103 <0,001 0,004 -0,009 0,015 0,012 0,017 -0,015 0,012 0,015 95,0% 93,5% 85,5% 
Sn (10) = 0,100 -0,001 -0,003 -0,013 0,016 0,012 0,018 -0,015 0,012 0,016 95,5% 93,9% 79,8% 
π = 0,100 -0,001 -0,004 -0,013 0,016 0,012 0,018 0,016 0,012 0,016 95,1% 93,3% 79,9% 
 
VII.3.4 Analyse de sensibilité de la taille des échantillons 
En comparant les résultats des Tableau VII-4 et Tableau VII-5 pour une taille 
d’échantillon de 1000 et 500 au Tableau VII-2 (taille d’échantillon de 2000), on observe que le 
biais de l’estimation de la survie nette et de la proportion de guéris augmente lorsque la taille 
de l’échantillon diminue. Cela est vrai pour les trois modèles de guérison. De plus, l’erreur-
type des estimations obtenues par le modèle TNEH et les deux autres modèles existants, est 
divisé par deux lorsque la taille d’échantillon est multipliée par quatre. Cela signifie que le 
taux de convergence asymptotique est atteint tel que cela a été démontré dans l’article 
précédent (Annexe D). 
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Tableau VII-4 - Scénario de moyen pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=1000 simulés 
à partir du modèle guérison de mélange avec une distribution de Weibull 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGM MGF TNEH MGM MGM MGF TNEH MGM 
 
<60 ans 
Sn(3) = 0,663 0,000 0,025 0,017 0,027 0,026 0,026 -0,028 0,026 0,026 95,4% 86,0% 89,9% 
Sn (5) = 0,651 0,000 0,005 0,010 0,028 0,028 0,028 -0,028 0,028 0,028 95,3% 94,4% 92,9% 
Sn (10) = 0,650 0,000 -0,011 0,008 0,028 0,029 0,028 -0,028 0,029 0,029 95,2% 92,2% 93,9% 
π = 0,650 0,000 -0,013 0,008 0,028 0,029 0,028 0,028 0,029 0,029 95,2% 91,6% 93,9% 
 
[60-69] ans 
Sn(3) = 0,621 0,000 0,016 0,013 0,024 0,023 0,023 -0,025 0,024 0,024 95,4% 91,7% 92,9% 
Sn (5) = 0,601 0,000 0,000 0,003 0,026 0,025 0,025 -0,026 0,026 0,027 95,2% 95,1% 95,5% 
Sn (10) = 0,600 -0,001 -0,018 -0,002 0,026 0,026 0,027 -0,027 0,026 0,028 95,2% 89,4% 95,9% 
π = 0,600 -0,001 -0,019 -0,002 0,026 0,026 0,027 0,027 0,026 0,028 95,1% 88,3% 95,9% 
 
≥70 ans 
Sn(3) = 0,548 0,000 0,019 0,015 0,031 0,029 0,029 -0,031 0,029 0,029 94,6% 92,1% 91,6% 
Sn (5) = 0,506 0,000 0,020 0,004 0,034 0,031 0,034 -0,033 0,031 0,033 94,1% 91,9% 94,7% 
Sn (10) = 0,500 -0,001 0,006 -0,008 0,036 0,032 0,038 -0,035 0,032 0,038 94,3% 95,0% 94,7% 
π = 0,500 -0,001 0,004 -0,008 0,036 0,032 0,038 0,035 0,032 0,038 94,1% 95,1% 94,7% 
 
Tableau VII-5 - Scénario de moyen pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=500 simulés à 
partir du modèle guérison de mélange avec une distribution de Weibull 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGM MGF TNEH MGM MGM MGF TNEH MGM 
 
<60 ans 
Sn(3) = 0,663 -0,002 0,024 0,016 0,038 0,036 0,035 -0,039 0,036 0,037 96,0% 91,6% 92,9% 
Sn (5) = 0,651 -0,002 0,004 0,008 0,039 0,039 0,038 -0,040 0,039 0,040 96,2% 96,0% 96,0% 
Sn (10) = 0,650 -0,002 -0,013 0,005 0,039 0,040 0,038 -0,040 0,040 0,042 96,0% 93,5% 96,7% 
π = 0,650 -0,002 -0,014 0,005 0,039 0,040 0,038 0,040 0,041 0,042 95,7% 93,3% 96,7% 
 
[60-69] ans 
Sn(3) = 0,621 -0,001 0,015 0,012 0,035 0,033 0,032 -0,035 0,034 0,034 95,6% 94,7% 94,9% 
Sn (5) = 0,601 -0,002 -0,001 0,002 0,036 0,035 0,036 -0,037 0,036 0,038 95,2% 96,3% 96,7% 
Sn (10) = 0,600 -0,003 -0,019 -0,002 0,037 0,036 0,037 -0,038 0,037 0,040 95,5% 92,7% 96,9% 
π = 0,600 -0,003 -0,020 -0,003 0,037 0,036 0,037 0,038 0,037 0,040 96,2% 91,6% 96,9% 
 
≥70 ans 
Sn(3) = 0,548 -0,001 0,018 0,014 0,043 0,040 0,040 -0,043 0,042 0,041 95,2% 95,4% 93,2% 
Sn (5) = 0,506 0,000 0,019 0,004 0,047 0,043 0,047 -0,047 0,044 0,047 95,3% 94,9% 94,5% 
Sn (10) = 0,500 -0,002 0,004 -0,008 0,050 0,044 0,052 -0,049 0,045 0,053 95,7% 95,8% 95,2% 
π = 0,500 -0,002 0,003 -0,008 0,050 0,044 0,053 0,049 0,045 0,054 95,6% 95,8% 95,4% 
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VII.4 Application aux données réelles 
VII.4.1 Population étudiée et Méthode 
Les données utilisées pour appliquer les trois modèles de guérison sont les mêmes que 
celles de l’étude précédente (Section VI.1). Parmi les localisations de cancer disponibles nous 
avons choisi trois localisations : cancer du testicule (bon pronostic), du côlon (moyen 
pronostic) et du pancréas (mauvais pronostic). L’âge au diagnostic a été inclus en catégories 
dans les trois modèles de guérison : <55 ans et ≥55 ans pour le cancer du testicule et, <55, 
55-64 et ≥65 ans pour les cancers du côlon et du pancréas. L’effet non proportionnel de l’âge 
a également été testé et inclus dans les trois modèles. La classe d’âge de référence était celle 
dont l’effectif était le plus élevé. 
Pour l’application aux données réelles nous avons également comparé graphiquement les 
estimations de la survie nette obtenues par les trois modèles de guérison aux estimations 
fournies par l’estimateur de Pohar-Perme. 
 
VII.4.2 Résultats sur données réelles 
VII.4.2.a Cancer du testicule 
Le taux instantané de mortalité en excès est faible dès le diagnostic pour les patients 
<55 ans et il devient vite très proche de zéro (Figure VII.4.A). Pour cette classe d’âge, les 
courbes de survie nette estimée par les trois modèles de guérison et l’estimateur de 
Pohar-Perme se superposent (Figure VII.4.B). La proportion de guéris est estimée entre 96,0% 
et 96,7% selon le modèle (Tableau VII-6). Pour les patients de 55 ans et plus au moment du 
diagnostic, le taux de mortalité en excès est plus élevé les premières années suivant le 
diagnostic, puis il diminue pour devenir très proche de zéro avec les trois modèles de 
guérison. Cependant, alors que les courbes du taux de mortalité en excès estimé par les 
modèles de guérison de mélange et TNEH sont relativement proches entre elles et sont 
proches de zéro à partir de 5 ans, celle du taux estimé par le modèle de guérison flexible se 
rapproche de zéro beaucoup plus tardivement (Figure VII.4.A). Ce phénomène s’observe 
également avec les courbes de la survie nette (Figure VII.4.B). Les courbes de survie nette 
estimée à partir du modèle de guérison de mélange et TNEH se superposent pour atteindre 
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une proportion de guéris estimée, respectivement, à 86,6% et 86,8% (Tableau VII-6), alors que 
la proportion de guéris estimée par le modèle de guérison flexible est de 84,8%. 
 
 
Figure VII.4 – Courbes du taux de mortalité en excès (A) et de survie nette (B) estimées par classe 
d’âge pour le cancer du testicule, à partir du modèle de guérison de mélange, flexible et TNEH. 
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Tableau VII-6 – Estimation de survie nette à 3, 5 et 10 ans et de la proportion de patients guéris 
(IC 95%) par classe d’âge pour le cancer du testicule, à partir du modèle de guérison de mélange 
(MGM), flexible (MGF) et TNEH. 
Age au 
diagnostic  
MGM  MGF  TNEH 
< 55 
Sn(3) 97,0% (96,2-97,6)  96,9% (96,2-97,5)  96,7% (96,0-97,5) 
Sn(5) 96,4% (95,6-97,1)  96,5% (95,6-97,1)  96,7% (95,9-97,5) 
Sn(10) 96,1% (95,0-96,9)  96,2% (95,2-97,0)  96,7% (95,9-97,5) 
π 96,0% (96,0-94,7)  96,2% (95,1-97,1)  96,7% (95,9-97,5) 
          
≥ 55 
Sn(3) 87,0% (80,2-91,6)  87,5% (81,1-91,8)  86,4% (80,9-92,0) 
Sn(5) 86,6% (79,4-91,5)  85,7% (78,6-90,6)  86,4% (80,9-92,0) 
Sn(10) 86,6% (79,2-91,5)  84,8% (77,2-90,0)  86,4% (80,9-92,0) 
π 86,6% (79,2-91,5)  84,8% (77,1-90,1)  86,4% (80,9-92,0) 
 
VII.4.2.b Cancer du côlon 
Pour les deux premières classes d’âge les courbes du taux de mortalités en excès estimé 
par les trois modèles de guérison sont très proches (Figure VII.5.A). Seul le taux de mortalité 
chez les 65 ans et plus semble atteindre zéro plus rapidement avec le modèle TNEH qu’avec 
les deux autres (Figure VII.5.B). En effet la courbe de survie nette estimée par le modèle 
TNEH atteint un plateau plus rapidement. Cependant, la survie nette estimée par les 
modèles de guérison de mélange et flexible est comparable à la survie nette fournie par 
l’estimateur de Pohar-Perme. Chez les patients de 65 ans et plus, la proportion de guéris 
estimée par les modèles de guérison existant est d’environ 50% alors que le modèle TNEH 
estime une proportion de guéris de 56,7% (Tableau VII-7). Le délai de guérison estimé par le 
modèle TNEH est supérieur à 40 ans, autrement dit, d’après la définition du délai de 
guérison de ce modèle, la guérison statistique dans le côlon n’est pas atteinte. 
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Figure VII.5 – Courbes du taux de mortalité en excès (A) et de survie nette (B) estimées par classe 
d’âge pour le cancer du côlon, à partir du modèle de guérison de mélange, flexible et TNEH. 
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Tableau VII-7 - Estimation de survie nette à 3, 5 et 10 ans et de la proportion de patients guéris 
(IC 95%) par classe d’âge pour le cancer du côlon, à partir du modèle de guérison de mélange 
(MGM), flexible (MGF) et TNEH. 
Age au 
diagnostic  
MGM  MGF  TNEH 
< 55 
Sn(3) 74,5% (73,3-75,6)  74,4% (73,3-75,5)  72,8% (71,6-73,9) 
Sn(5) 67,6% (66,3-68,9)  68,0% (66,7-69,2)  66,% (64,7-67,3) 
Sn(10) 61,6% (60,0-63,0)  61,5% (60,0-63,0)  62,% (60,6-63,5) 
π 60,0% (60,0-58,2)  59,7% (58,1-61,2)  61,7% (60,2-63,2) 
          
55-64 
Sn(3) 72,6% (71,6-73,5)  72,0% (71,1-72,9)  70,3% (69,4-71,3) 
Sn(5) 65,4% (64,3-66,5)  65,4% (64,3-66,4)  63,1% (62,0-64,2) 
Sn(10) 58,2% (56,9-59,5)  58,8% (57,5-60,0)  58,9% (57,6-60,1) 
π 55,3% (55,3-53,5)  56,8% (55,5-58,2)  58,5% (57,2-59,8) 
          
≥ 65 
Sn(3) 67,9% (67,1-68,7)  67,7% (66,9-68,4)  64,% (63,2-64,9) 
Sn(5) 61,1% (60,2-62,0)  60,8% (59,9-61,6)  58,8% (57,9-59,7) 
Sn(10) 53,9% (52,8-55,0)  53,9% (52,8-54,9)  56,8% (55,8-57,8) 
π 49,6% (47,9-51,4)  51,8% (50,6-53,0)  56,7% (55,7-57,7) 
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VII.4.2.c Cancer du pancréas 
Pour les trois classes d’âge, le taux de mortalité en excès est élevé près du diagnostic puis 
diminue lentement. Pour les trois modèles, le taux de mortalité en excès est proche de zéro à 
partir de 8 ans (Figure VII.6.A). Les courbes de survie nette estimée par les trois modèles de 
guérison sont également superposées pour les trois classes d’âge et elles sont comparables à 
l’estimateur de Pohar-Perme (Figure VII.6.B). La proportion de guéris varie entre 11,7% et 
13,3% chez les moins de 55 ans, entre 5,7% et 7,5% chez les 55-64 ans et entre 4,6% et 5,8% 
chez les 65 ans et plus (Tableau VII-8). Cependant, tout comme pour le cancer du côlon, le 
délai de guérison estimé par le modèle TNEH est supérieur à 40 ans, autrement dit, d’après 
la définition du délai de guérison de ce modèle, la guérison statistique dans le pancréas n’est 
pas atteinte. 
 
 
Figure VII.6 - Courbes du taux de mortalité en excès (A) et de survie nette (B) estimées par classe 
d’âge pour le cancer du pancréas, à partir du modèle de guérison de mélange, flexible et TNEH.  
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Tableau VII-8 – Estimation de survie nette à 3, 5 et 10 ans et de la proportion de patients guéris (IC 
95%) par classe d’âge pour le cancer du pancréas, à partir du modèle de guérison de mélange 
(MGM), flexible (MGF) et TNEH. 
Age au 
diagnostic  
MGM  MGF  TNEH 
< 55 
Sn(3) 19,4% (17,6-21,4)  19,9% (18,1-21,7)  19,5% (17,8-21,3) 
Sn(5) 14,6% (12,9-16,4)  14,7% (13,1-16,4)  14,4% (12,7-16,1) 
Sn(10) 13,3% (11,5-15,2)  11,9% (10,5-13,5)  12,4% (10,6-14,1) 
π 13,3% (13,3-11,5)  11,7% (10,2-13,3)  12,3% (10,5-14,1) 
          
55-64 
Sn(3) 12,6% (11,4-13,8)  13,7% (12,5-14,9)  12,9% (11,8-14,0) 
Sn(5) 8,4% (7,4-9,6)  9,5% (8,5-10,5)  8,0% (7,0-9,0) 
Sn(10) 7,5% (6,4-8,7)  7,3% (6,4-8,3)  5,9% (4,8-6,9) 
π 7,5% (7,5-6,4)  7,2% (6,3-8,2)  5,7% (4,6-6,7) 
          
≥ 65 
Sn(3) 9,1% (8,3-10,0)  9,7% (8,8-10,5)  10,0% (9,2-10,7) 
Sn(5) 6,4% (5,6-7,2)  6,4% (5,7-7,1)  6,7% (6,0-7,5) 
Sn(10) 5,9% (5,1-6,7)  4,8% (4,2-5,4)  5,5% (4,7-6,3) 
π 5,8% (5,1-6,7)  4,6% (4,0-5,3)  5,5% (4,6-6,3) 
 
VII.5 Discussion 
L’étude des performances des modèles montre que le modèle TNEH fournit des 
estimations de survie nette et proportion de guéris non biaisées avec un taux de couverture 
proche de 95% lorsque la situation contrôlée est favorable (le taux de mortalité en excès 
devient bien nul). Les estimations du modèle de guérison flexible présentent un biais plus 
élevé et un taux de couverture plus petit. Cependant ce biais étant inférieur est à 3% et le 
taux de couverture est supérieur à 75%. Sur données réelles de bon (cancer du testicule) et 
mauvais (cancer du pancréas) pronostic, les estimations de survie nette et de proportion de 
guéris sont proches de celles des deux autres modèles de guérison. Pour le cancer du 
testicule le délai de guérison estimé par le modèle TNEH est à 3,5 ans pour patients <55 ans, 
4,0 ans pour les 55-64 ans et 5,8 ans pour les ≥65 ans ; alors que pour le cancer du pancréas et 
du côlon, le délai de guérison n’est pas estimé dans un délai cliniquement raisonnable 
(respectivement, à plus de 40 ans et plus de 25 ans). Or, le taux de mortalité en excès est très 
faible à 10 ans pour toutes les classes d’âge. Pour ces deux localisations le taux de mortalité 
94 
diminue progressivement au cours du temps, il n’y a pas de rupture de pente. Dans le cas de 
cancer du pancréas, les courbes de survie nette présentent une rupture de pente franche 
notamment car il s’agit d’une localisation très létale (π < 15%) avec un taux de mortalité très 
élevé proche du diagnostic.  
D’autres modèles de guérison pourraient être utilisés pour générer les temps de décès 
dus au cancer.  Un modèle paramétrique de guérison flexible permettrait de simuler des 
données pour lesquelles le taux de mortalité en excès aurait une forme plus complexe au 
cours du temps, tel qu’il peut être observé sur données réelles (par exemple un « rebond » 
sur le taux de mortalité en excès pour le cancer de la thyroïde, Section VI.3) [68]. Une autre 
étude de simulation pourrait inclure la simulation de l’année du diagnostic, ce qui 
permettrait d’utiliser les tables de mortalité de la population générale fournies par l’INSEE. 
Notre étude met en évidence différentes limites du modèle TNEH par rapport aux autres 
modèles. Les conditions d’application du modèle sont strictes, il ne peut être appliqué que 
lorsque le taux de mortalité en excès est suffisamment proche de zéro. Dans le cas contraire, 
le délai de guérison estimé par le modèle sera très grand et les estimations de survie nette et 
de proportion de guéris ne seront pas interprétables. Les résultats présenté dans l’Annexe E, 
les modèles de guérison de mélange et flexible fournissent de bonne estimations de la survie 
nette et de la proportion de guéris lorsque le taux de mortalité en excès atteint zéro (dans la 
période de suivi). Le modèle TNEH est cependant le seul modèle permettant actuellement 
d’estimer directement le délai de guérison et donc de déterminer si la guérison est atteinte 
dans un délai cliniquement raisonnable ou non. 
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VIII Discussion générale et Perspectives 
 
La première étape de ce travail a été de vérifier l’hypothèse de guérison, c’est-à-dire que 
la probabilité de décéder du cancer devienne nulle. Dans la réalité, le taux de mortalité dû au 
cancer atteint rarement zéro donc la survie nette atteint rarement un plateau franc. Nous 
avons choisi de déterminer un seuil à partir duquel la probabilité de décéder du cancer 
devenait négligeable. En fixant ce seuil à 0,05, nous avons pu estimer le délai de guérison 
pour 27 localisations de cancers en France à partir de la probabilité d’appartenir au groupe 
des patients guéris. Nous avons mis en évidence que, pour la plupart des cancers, la 
guérison statistique et atteinte dans les 12 ans suivant le diagnostic.  
Afin de d’estimer directement le délai de guérison, le nouveau modèle TNEH a été 
développé au sein de l’équipe. Il permet de déterminer objectivement si la guérison est 
atteinte ou non. L’étude de simulation a permis de montrer que le modèle TNEH permet une 
bonne estimation de la survie nette, de la proportion de guéris et du délai de guérison 
lorsque le taux de mortalité en excès est suffisamment proche de zéro. Cependant, sur 
données réelles, en dehors du cancer du testicule, ce critère d’application est trop 
contraignant. 
L’ensemble des résultats de cette thèse suggèrent qu’il persiste un sur-risque de décéder 
chez les patients atteints de cancer, même si la probabilité de décéder directement ou 
indirectement du cancer peut être considérée comme négligeable. Capocaccia et al.[71] ont 
montré qu’au bout d’un certain temps suivant le diagnostic de cancer, le taux de mortalité 
observé des patients atteints de cancers se rapproche du taux de mortalité observé dans la 
population générale sans jamais le rejoindre. Autrement dit, le taux de mortalité en excès ne 
devient pas strictement nul. L’hypothèse habituelle est que le taux de mortalité « autres 
causes » peut être approximé par le taux de mortalité observé dans la population générale. 
Phillips et al.[72] font l’hypothèse que les individus atteints de certains cancers ont des taux 
de mortalité « autres causes » différents de ceux de la population générale. Dans ce sens, 
Botta et al.[73] ont développé un nouveau modèle dans lequel le taux instantané de mortalité 
observé dans la population de patient s’écrit : 𝜆𝑜𝑏𝑠(𝑡) = 𝜆𝑒𝑥𝑐
𝑐(𝑡) + 𝑟. 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡), où 𝜆𝑒𝑥𝑐
𝑐(𝑡) est le 
taux instantané de mortalité en excès corrigé et 𝑟. 𝜆𝑝𝑜𝑝(𝑡) le taux instantané de mortalité 
observé dans la population générale corrigé par un facteur r, correspondant à un sur-risque 
de décès « autres causes » chez les patients par rapport à la population générale.  
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Le modèle TNEH pourrait être modifié selon la méthode de Botta et al., ce qui permettrait 
de corriger le taux de mortalité en excès en supprimant le sur-risque. Il serait alors possible 
que le taux de mortalité en excès s’annule pour d’autres localisations que le testicule et que le 
délai de guérison puisse ainsi être estimé par le modèle TNEH.  
 
 
A court terme, je vais appliquer la méthode de Botta et al.[73] aux données du réseau 
FRANCIM afin de modéliser le taux instantané de mortalité en excès corrigé et fournir des 
estimations corrigées des délais de guérison.  
A moyen terme, je vais poursuivre ces travaux. A titre d’exemple : 
Je vais implémenter le modèle TNEH dans le logiciel STATA.  
Il sera intéressant, pour certaines localisations d’intérêt clinique ou épidémiologique par 
exemple le côlon-rectum ou le sein, de modéliser plus finement l’effet de l’âge.  
Le recours aux données dites « hautes résolutions » permettra d’étudier différents 
facteurs pronostiques tels que le stade. Nous porterons un intérêt particulier aux patients 
ayant pu recevoir un traitement à visée curative, qui sont davantage concernés par le doit à 
l’oubli. 
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ANNEXE A : Vérification graphique de 
l’hypothèse de guérison, courbes de la 
probabilité d’être guéris au cours du temps et 
estimation de la proportion de guéris et du délai 
de guérison dans le cancer en France 
102 
Supplementary file 1. 
Excess mortality rate (top left) and net survival (top right) were estimated through a flexible model 
without assumption of cure and are provided, according to time since diagnosis up to 15 years, for 
all combinations of cancer site, sex and age at diagnosis. 
For combinations of cancer site, sex and age at diagnosis for which the assumption of cure was 
accepted, net survival, patient’s probability of belonging to the cured group (P(t)), cure proportion (P) 
and time-to-cure (TTC) were estimated through a flexible model with assumption of cure. Net 
survival (top right) and P(t) (bottom left) are provided according to time since diagnosis up to 15 
years. P is plotted against TTC (bottom right) in order to describe changes in these parameters 
according to sex and age for each site (adapted from Verdecchia et al.[52]). 
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ANNEXE B : Paramètres du modèles de guérison 
de mélange et TNEH fixés 
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Tableau B-1 - Paramètres fixé pour simuler les données à partir du modèle de guérison de mélange avec une distribution de Weibull. 
Scénario 
π = π0 + π1a1 + π2a2 ke = exp(ke,0 + ke,1a1 + ke,2a2) me = exp(me,0 + me,1a1 + me,2a2) 
π0 π1 π2 ke,0 ke,1 ke,2 me,0 me,1 me,2 
Bon  0,90 -0,05 -0,10 -0,05 -0,05 -0,65 0,60 -0,15 -0,10 
Moyen 0,65 -0,05 -0,15 -0,30 -0,02 -0,20 0,30 -0,06 -0,09 
Mauvais 0,20 -0,05 -0,10 0,15 0,15 0,30 -0,10 -0,10 -0,10 
 
 
Tableau B-2 - Paramètres fixé pour simuler les données à partir du modèle TNEH. 
Scénario 
α = α0 + α1a1 + α2a2 
β 
τ = τ0 + τ1a1 + τ2a2 
α0 α1 α2 τ0 τ1 τ2 
Bon  1,90 -0,20 -0,15 6,10 4,00 0,50 2,50 
Moyen 1,40 -0,05 -0,08 6,55 7,00 0,50 2,50 
Mauvais 0,95 -0,02 -0,03 6,40 9,00 1,00 3,00 
 
 
Remarque : a1 et a2 correspondent, respectivement, à la 2ème et 3ème classe d’âge. La 1ère classe d’âge étant la classe de référence. 
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ANNEXE C : Article soumis au numéro spécial 
« ISCB » de Biometrical Journal 
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ANNEXE D : ARTICLE RÉVISÉ « MODELING EXCESS 
HAZARD WITH TIME-TO-CURE AS A PARAMETER », 
SOUMIS À BIOMETRICS 
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ANNEXE E : Résultats des 1000 échantillons de 
taille N=2000 simulés à partir du modèle TNEH 
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Tableau E-1 - Scénario de bon pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 simulés à partir du 
modèle TNEH 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 
<45 ans 
Sn(3) = 0,897 <0,001 0,014 <0,001 0,012 0,011 0,012 -0,013 0,011 0,012 96,0% 77,7% 95,6% 
Sn (5) = 0,897 <0,001 0,003 <0,001 0,012 0,012 0,012 -0,013 0,012 0,012 96,0% 95,6% 95,6% 
Sn (10) = 0,897 <0,001 -0,003 <0,001 0,012 0,013 0,012 -0,013 0,013 0,012 96,0% 93,8% 95,6% 
π = 0,897 <0,001 -0,003 <0,001 0,012 0,013 0,012 0,013 0,013 0,012 96,0% 93,1% 95,6% 
 
[45-59] ans 
Sn(3) = 0,842 <0,001 0,015 -0,001 0,013 0,012 0,013 -0,013 0,012 0,013 95,4% 78,7% 95,5% 
Sn (5) = 0,842 -0,001 -0,001 -0,001 0,013 0,013 0,013 -0,013 0,013 0,013 95,6% 94,6% 95,6% 
Sn (10) = 0,842 -0,001 -0,011 -0,001 0,013 0,014 0,013 -0,013 0,014 0,013 95,6% 85,8% 95,6% 
π = 0,842 -0,001 -0,011 -0,001 0,013 0,014 0,013 0,013 0,014 0,013 95,7% 84,5% 95,6% 
 
≥60 ans 
Sn(3) = 0,808 -0,001 0,011 -0,001 0,016 0,015 0,016 -0,017 0,016 0,017 96,0% 92,8% 96,4% 
Sn (5) = 0,796 -0,002 0,002 -0,001 0,018 0,017 0,018 -0,019 0,018 0,019 95,2% 95,8% 95,2% 
Sn (10) = 0,796 -0,002 -0,009 -0,002 0,018 0,018 0,018 -0,019 0,019 0,019 95,3% 93,5% 95,0% 
π = 0,796 -0,002 -0,010 -0,002 0,018 0,018 0,018 0,019 0,019 0,019 95,4% 92,4% 95,0% 
 
Tableau E-2 - Scénario de moyen pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 simulés à partir du 
modèle TNEH 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
 
MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 
<60 ans 
Sn(3) = 0,665 0,001 0,024 0,015 0,019 0,018 0,018 -0,020 0,018 0,019 95,6% 76,5% 88.0% 
Sn (5) = 0,651 0,001 0,006 0,009 0,020 0,019 0,019 -0,020 0,020 0,020 95,4% 94,5% 93.7% 
Sn (10) = 0,651 <0,001 -0,010 0,006 0,020 0,020 0,019 -0,020 0,020 0,021 95,2% 90,7% 94.6% 
π = 0,651 <0,001 -0,012 0,006 0,020 0,020 0,019 0,020 0,020 0,021 95,3% 90,0% 94.6% 
 
[60-69] ans 
Sn(3) = 0,619 <0,001 0,016 0,012 0,017 0,017 0,017 -0,018 0,017 0,017 95,6% 85,3% 89.2% 
Sn (5) = 0,601 <0,001 -0,001 0,003 0,019 0,018 0,019 -0,019 0,018 0,019 94,8% 95,2% 94.6% 
Sn (10) = 0,600 -0,001 -0,018 -0,002 0,019 0,018 0,019 -0,019 0,019 0,020 94,7% 82,1% 95.1% 
π = 0,600 -0,001 -0,020 -0,002 0,019 0,018 0,020 0,019 0,019 0,020 94,6% 79,7% 95.1% 
 
≥70 ans 
Sn(3) = 0,549 -0,003 0,016 0,012 0,021 0,020 0,020 -0,022 0,021 0,020 95,5% 91,1% 90.9% 
Sn (5) = 0,506 -0,001 0,020 0,003 0,024 0,021 0,024 -0,024 0,022 0,023 96,1% 88,5% 94.2% 
Sn (10) = 0,502 -0,003 0,005 -0,009 0,025 0,022 0,027 -0,025 0,023 0,027 95,4% 95,7% 93.0% 
π = 0,502 -0,003 0,003 -0,009 0,025 0,022 0,027 0,025 0,023 0,027 95,5% 96,2% 93.1% 
185 
Tableau E-3 - Scénario de mauvais pronostic : Résultats des 1000 échantillons de taille N=2000 simulés à partir 
du modèle TNEH 
 
Biais 
Erreur-type 
empirique 
Erreur-type 
moyenne 
Taux de 
couverture 
θTNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH MGM MGF TNEH 
 
<60 ans 
Sn(3) = 0,226 -0,001 0,013 0,011 0,016 0,015 0,015 -0,016 0,015 0,015 94,6% 86,6% 90,7% 
Sn (5) = 0,204 0,001 0,006 0,008 0,016 0,015 0,015 -0,016 0,015 0,016 93,7% 92,4% 92,8% 
Sn (10) = 0,202 <0,001 -0,007 0,005 0,016 0,014 0,016 -0,016 0,014 0,017 93,5% 92,5% 94,3% 
π = 0,202 <0,001 -0,008 0,005 0,016 0,014 0,016 0,016 0,014 0,017 93,7% 91,9% 94,4% 
 
[60-69] ans 
Sn(3) = 0,183 -0,003 0,013 0,005 0,013 0,013 0,013 -0,014 0,013 0,013 94,3% 84,2% 94,3% 
Sn (5) = 0,157 <0,001 0,012 0,002 0,014 0,012 0,013 -0,014 0,012 0,014 95,1% 86,4% 95,6% 
Sn (10) = 0,154 <0,001 0,002 -0,002 0,014 0,012 0,014 -0,014 0,012 0,015 95,1% 94,9% 95,5% 
π = 0,154 -0,001 0,001 -0,003 0,014 0,012 0,014 0,014 0,012 0,015 95,4% 95,2% 95,5% 
 
≥70 ans 
Sn(3) = 0,138 -0,004 0,022 0,002 0,016 0,014 0,014 -0,015 0,015 0,014 94,4% 68,9% 95,4% 
Sn (5) = 0,106 0,001 0,029 -0,001 0,016 0,013 0,014 -0,016 0,014 0,015 94,9% 40,4% 96,3% 
Sn (10) = 0,100 0,002 0,024 -0,006 0,016 0,013 0,015 -0,016 0,013 0,017 95,3% 53,3% 94,7% 
π = 0,100 0,002 0,023 -0,006 0,016 0,013 0,015 0,016 0,013 0,017 94,9% 55,7% 94,7% 
 
